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Resumo
O sistema nervoso autonomo (SNA) desempenha um papel essencial no controlo e equilbrio
do nosso corpo. Pacientes com traumatismo cra^nio-encefalico (TCE) grave podem apresentar
uma disfunc~ao do SNA que pode comprometer n~ao so o processo terape^utico como o prognostico.
O estudo da variabilidade da freque^ncia cardaca (VFC) e um metodo simples, n~ao invasivo
e de baixo custo que, ao reetir o equilbrio da regulac~ao do SNA na freque^ncia cardaca,
permite identicar a presenca de disfunc~ao SNA. Medidas lineares e n~ao lineares da VFC foram
propostas como ferramenta auxiliar na avaliac~ao e triagem do trauma. A avaliac~ao da func~ao
autonomica atraves da VFC pode dar informac~oes uteis sobre a siopatologia, estraticac~ao de
risco, previs~ao de prognostico precoce e estrategias de tratamento. Apesar destes benefcios os
ndices da VFC n~ao obtiveram ampla aceitac~ao para a avaliac~ao do TCE na terapia intensiva,
em parte devido a diculdade de aquisic~ao de um sinal de qualidade e da sua interpretac~ao.
Neste estudo pretende-se estudar a modelac~ao da VFC em sinais de pacientes admitidos nos
cuidados intensivos do Hospital de S.Jo~ao com TCE. E, em particular analisar as relac~oes entre
a disfunc~ao do SNA pos-TCE e suas interelac~oes com a autoregulac~ao cerebral e renal. Ter-
se-a em considerac~ao diferentes componentes obtidas por Neuromonitorizac~ao para descrever e
interpretar a disfunc~ao do SNA e o tratamento do paciente com TCE. Dada a complexidade e
a n~ao estacionariedade dos sinais a analisar, ser~ao consideradas n~ao so medidas standardizadas
correntes para avaliar a VFC, mas tambem analise tempo-freque^ncia com vers~oes ltradas da
distribuic~ao Wigner-Ville e modelac~ao ARFIMA recentemente proposta.
PALAVRAS-CHAVE: Variabilidade da freque^ncia cardaca, Traumatismo Cra^nio-Encefalico
Sistema nervoso autonomo, Autorregulac~ao cerebral, Distribuic~ao Wigner-Ville, Modelac~ao
ARFIMA.
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Abstract
The autonomic nervous system (ANS) exerts rigorous control over essential functions of our
body. Patients with severe traumatic brain injury (TBI) may have ANS dysfunction which
may compromise not only the therapeutic process but also the prognosis.
The study of heart rate variability (HRV) is a simple, non-invasive, low-cost method that,
by reecting the balance of ANS regulation in heart rate, allows the identication of ANS
dysfunction. Linear and non-linear measures of HRV were proposed as an auxiliary tool in
the evaluation and screening of trauma. Assessment of autonomic function through HRV can
provide useful information on pathophysiology, risk stratication, prediction of early prognosis
and treatment strategies. Despite these benets, HRV indices did not gain wide acceptance for
the evaluation of acute brain injury in intensive care, in part because of diculty in acquiring
quality signal and the complexity of interpretation.
This study intends to study the modeling of HRV in signs of patients with TBI admitted to
intensive care at Hospital de S.Jo~ao. In particular, to analyze the relationships between the
autonomic dysfunction after TBI and the interplay between cerebral and renal autoregulation.
We will consider dierent components obtained by Neuromonitoring to describe and interpret
the ANS dysfunction and the treatment of the patient with TBI. Given the complexity and non-
stationarity of the signals to be analyzed, not only standardized measures to evaluate HRV, but
also time-frequency analysis with ltered versions of the Wigner-Ville distribution and recently
proposed ARFIMA modeling will be considered.
KEYWORDS: Heart rate variability, Traumatic Brain Injury, Autonomic nervous system,
Cerebral autorregulation, Wigner-Ville distribution, ARFIMA modeling.
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PRx: Indice de reatividade a press~ao
RVC: Reatividade vascular cerebral
RVR: Reatividade vascular renal
SaO2: Saturac~ao arterial de oxigenio
SNA: Sistema nervoso autonomo
SNC: Sistema nervoso central
SNP: Sistema nervoso parassimpatico
SNS: Sistema nervoso simpatico
TCE: Traumatismo cra^nio encefalico
UCI: Unidade de cuidados intensivos
VFC: Variabilidade da freque^ncia cardaca
Glossario
Amnesia e a perda de memoria que pode ser total ou parcial, constante ou episodica, tem-
poraria ou permanente dependendo das causas.
Coma estado de inconscie^ncia do qual o doente n~ao pode ser despertado. Caracterizado pela
ause^ncia quer de movimentos oculares esponta^neos quer de respostas a estmulos doloro-
sos.
Comatoso em estado de coma.
Concuss~ao choque com impacto violento, perda temporaria de conscie^ncia causada por uma
queda ou pancada na cabeca. Pode registar-se amnesia, respirac~ao lenta e pulso fraco.
Contus~ao les~ao supercial nos tecidos produzida por um impacto subito, sem que a integridade
da pele seja comprometida.
Hematoma tumefac~ao contendo sangue coagulado.
Hemoglobina molecula proteica complexa contida dentro das celulas sanguneas vermelhas,
que lhes da a sua cor e pela qual o oxigenio e transportado.
Hipercapnia aumento da quantidade de dioxido de carbono no sangue, causando uma esti-
mulac~ao excessiva do centro respiratorio.
Hipertens~ao press~ao sangunea arterial anormalmente alta.
Hipocapnia decie^ncia de dioxido de carbono no sangue.
Hipotens~ao press~ao sangunea arterial anormalmente baixa.
Hipoxia quantidade reduzida de oxigenio nos tecidos.
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Isquemia decie^ncia no fornecimento de sangue a uma parte do corpo.
Letargia estado de semi-conscie^ncia que ocorre no decurso de muitas variedades de doencas
mentais, e em particular doentes com traumatismo cra^nio-encefalico, nas quais o doente
n~ao se movimenta, n~ao fala e n~ao responde a estmulos.
Edema quantidade excessiva de lquidos nos tecidos corporais. cerebral acumulac~ao excessiva
de lquido na substa^ncia cerebral.
Captulo 1.
Introduc~ao
O traumatismo cra^nio-encefalico (TCE) e uma les~ao no tecido cerebral desencadeado por
uma energia cinetica que acarreta alterac~oes estruturais e/ou funcionais que podem ser t~ao
graves como causar coma. Do ponto de vista clnico o TCE e classicado como grave quando
o doente apresenta valores inferiores a 8 na escala de coma de Glasgow (GCS) 1.
O TCE e a causa mais comum de morte e incapacidade em jovens [Goldstein, 1990]. Les~oes
cerebrais primarias e secundarias podem levar a hipoperfus~ao e a les~oes isquemicas sistemicas
[Wijayatilake, 2015] e s~ao comuns a todos os doentes tratados numa unidade de cuidados in-
tensivos (UCI) [Tisdall, 2007]. A monitorizac~ao clnica e instrumental e uma mais valia nestes
doentes e tem como objetivo a minimizac~ao de les~oes secundarias e melhorar o desfecho 2 do
doente [Zweifel, 2014]. Dado que, ha uma boa evide^ncia cientca que diferentes cuidados afe-
tam o outcome do doente [Ghajar, 2000], guidelines para o tratamento do TCE grave foram
desenvolvidas para standardizar a variabilidade do seu tratamento.
Nas ultimas decadas, houve um crescimento exponencial da literatura sobre o TCE. Estudos
indicam que o TCE grave ocorre em aproximadamente 10% dos casos admitidos na UCI. A
taxa de mortalidade de doentes com TCE e de 11% [Dias, 2014] e os sobreviventes sofrem de
incapacidade severa [Carney, 2017]. E estimado que 89% dos doentes com TCE grave pos-
sam exibir uma disfunc~ao de org~aos signicativa, o que esta associado independentemente a
um pior outcome [Heegaard, 2007]. Concomitantemente, existe ja evide^ncia cientca que, a
perda da capacidade de manter a autorregulac~ao cerebral no TCE grave tambem se relaciona
com pior outcome [Aries, 2012]. A incide^ncia de disfunc~ao e fale^ncia dos org~aos em doentes
1Escala de Coma de Glasgow tem a mesma abreviatura em Portugue^s que Eletrocardiograma, por esse motivo foi empregue a
abreviatura inglesa.
2desfecho doravante e designado por outcome.
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com TCE grave e variavel, mas em particular 15% apresentam disfunc~ao do sistema nervoso
autonomo (SNA) [Zygun, 2005, Baguley, 2006], 52% do sistema cardiovascular, 81% do sistema
respiratorio e 7% do sistema renal [Heegaard, 2007]. Estudos previos documentaram que doen-
tes com TCE grave e preservac~ao de autorregulac~ao apresentam correlac~ao fortemente positiva
com a hiperltrac~ao renal [Udy, 2010, Dias, 2014, Guan, 2014].
O estudo da variabilidade da freque^ncia cardaca (VFC) e metodo n~ao invasivo que permite
fornecer informac~oes sobre a func~ao/disfunc~ao do sistema nervoso autonomo e cardiovascular
[Task, 1996, Rajendra, 2006]. Contudo, n~ao existe consenso de como mensurar exatamente a
VFC. O estudo dos sinais da VFC e correntemente efetuado recorrendo a metodos de proces-
samento de sinais, em particular, analise no domnio do tempo e freque^ncia [Task, 1996].
O objetivo desta dissertac~ao e avaliar atraves da VFC a disfunc~ao autonomica associada
a fenomenos vasculares cerebrais e sistemicos nos doentes com TCE grave destacando-se a
eventual relac~ao entre a autorregulac~ao cerebral e renal.
Estrutura da Dissertac~ao
O SNA desempenha um papel essencial no controlo e equilbrio do nosso corpo. Pacientes
com TCE grave podem apresentar uma disfunc~ao do SNA que pode comprometer n~ao so o
processo terape^utico como o prognostico. No captulo um s~ao sumariados os conceitos clnicos
de suporte para melhor compreens~ao e analise dos resultados obtidos.
O estudo da VFC e um metodo n~ao invasivo que reete a modulac~ao cardaca pelo SNA, per-
mitindo identicar a presenca de disfunc~ao. No captulo dois e introduzida a VFC e os metodos
de avaliac~ao convencionais. No captulo tre^s s~ao introduzidas as metodologias necessarias para
o desenvolvimento do trabalho, incluindo os algoritmos utilizados no pre-processamento e pro-
cessamento dos dados levando em linha de conta a n~ao estacionariedade tpica das series da
VFC e as suas caractersticas de um processo de memoria longa.
No captulo quatro apresentam-se os resultados da aplicac~ao das metodologias adotadas em
registos de doentes admitidos na Unidade de Cuidados Neurocrticos no Hospital de S. Jo~ao no
Porto. Posteriormente, no captulo cinco e feita a discuss~ao dos resultados obtidos.
O trabalho termina com as considerac~oes nais e a refere^ncia aos trabalhos em curso.
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1.1 Traumatismo Cra^nio-Encefalico - Conceitos basicos de epidemiologia e pato-
logia
Segundo denic~ao da Brain Trauma Foundation (BTF) o TCE grave e denido como les~ao
cerebral com perda de conscie^ncia superior a 6 horas e escala de coma de Glasgow (GCS) entre
3 e 8.
A GCS e uma escala de avaliac~ao clnica numerica da conscie^ncia validada por Sir Teasdale
[Teasdale, 1974]. Sucintamente a escala avalia 3 para^metros, resposta ocular (1-4), verbal (1-5)
e motora (1-6) em que o doente obtem uma pontuac~ao para cada para^metro, atingindo um
pontuac~ao total que varia entre 3 a 15.
Os TCE constituem um problema de saude publica com elevado impacto socio-economico,
sendo a principal causa da mortalidade, morbilidade e de incapacidade permanente [BTF, 2007].
Epidemiologia/ Etiologia do traumatismo cra^nio-encefalico
Apesar do decrescimo nas ultimas decadas quer no numero quer na gravidade, o TCE nos
pases desenvolvidos, mantem-se como a principal causa de mortalidade e morbilidade entre
jovens adultos [Oliveira, 2012]. Estudos recentes demonstram uma taxa de incide^ncia de apro-
ximadamente 103/100000 habitantes nos Estados Unidos da America (EUA) e 288/100000 ha-
bitantes na Uni~ao Europeia (UE) [Majdan, 2016]. Nos pases europeus observa-se uma grande
variabilidade, com a Austria a apresentar a maior taxa de incide^ncia com 644/100000 habitantes
e Portugal a menor com 81/100000 habitantes, gura 1.1.
Em Portugal, na ultima decada, vericou-se um aumento de 33% no numero de TCE mode-
rado/grave e uma subida de 3:5% na taxa de mortalidade [Dias, 2014]. Conforme e reportado
nos restantes pases ha um predomnio do genero masculino (cerca de 60% dos casos) e um pico
de incide^ncia nas faixas etarias dos 18  48 anos e os 61  80 anos. Contudo, vericou-se uma
diminuic~ao do numero de TCE no grupo etario mais jovem e um aumento no mais idoso, em
parte, devido ao envelhecimento da populac~ao aumentando o risco de queda.
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Figura 1.1: Incide^ncia do TCE em 24 pases europeus em 2012 por 100000 habitantes. Grande variabilidade na incide^ncia
do TCE na Europa salientando-se a Austria com uma incide^ncia de 644/100000 habitantes e Portugal com a incide^ncia
mais baixa de 81/100000. Adaptado [Majdan, 2016]
O TCE ocorre sobretudo em acidentes de aviac~ao, atividades desportivas e quedas. O uso
de cintos de seguranca, capacetes nos motociclos e nas atividades desportivas e a reduc~ao da
velocidade s~ao algumas das medidas preventivas a adotar para evitar o TCE.
Fisiologia e Patologia do traumatismo cra^nio-encefalico
Aspetos basicos de siologia cerebral e patologia do TCE devem ser devidamente compreen-
didos pois a capacidade de manter uma press~ao intracraniana, press~ao de perfus~ao cerebral e
uxo sanguneo cerebral adequados s~ao a chave para um correto manuseamento do TCE.
Fisiologia
Press~ao intracraniana
O liquido cefalorraquidiano (LCR) ou liquor e um uido de amortecimento que circula in-
ternamente nos ventrculos cerebrais, no espaco subaracnoideu e ao longo da medula espinhal
e tem como proposito proteger o cerebro de press~oes meca^nicas e les~oes qumicas.
A press~ao intracraniana (PIC) dene-se como a press~ao do LCR medida atraves de um cateter
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no interior da cavidade craniana, no pare^nquima ou dentro do sistema ventricular, onde por
norma circula o LCR [Dias, 2014]. O intervalo normal do valor da PIC num adulto numa
posic~ao supina e de 0  15 mmHg e atinge valores crticos quando ultrapassa o limiar 20  25
mmHg [Le Roux, 2014]. A onda de PIC tem 3 componentes, pequenas ondas designadas por
P1, P2, e P3, que podem ser estudadas atraves de analise espetral ou no domnio do tempo
[Wagshul, 2011].
O cra^nio constitui um compartimento fechado com uma volumetria constante e em equilibro
dina^mico. O conteudo intracraniano e composto por 80% de tecido cerebral, 10% de LCR e
10% de sangue. Em situac~oes patologicas e agudas, em particular traumaticas, surgem outras
componentes que aumentam este volume, tais como edemas e hemorragias, e uma mudanca
compensatoria no volume devera ocorrer atraves de uma diminuic~ao recproca de sangue ou
LCR para manter o volume intracraniano constante, gura 1.2. Esta e a doutrina de Monro-
Kellie que se dene matematicamente atraves da seguinte equac~ao
Vcerebro + VLCR + Vsangue = k (1.1)
onde V representa o volume e k e uma constante.
A compliance cerebral e a alterac~ao no volume observada para uma dada alterac~ao na press~ao
(relac~ao press~ao/volume) [Langtt, 1964a, Langtt, 1964b]
C =
P
V
(1.2)
onde P representa a press~ao e V o volume.
Assim, se por qualquer motivo, houver um aumento no volume intracraniano, numa primeira
fase a PIC n~ao aumenta gracas a diminuic~ao dos restantes componentes intracranianos (LCR,
sangue venoso e arterial, tecido cerebral). No entanto, se atinge um valor crtico e dado que
os mecanismos de compensac~ao foram totalmente esgotados, pequenos incrementos de volume
geram grandes incrementos de press~ao (PIC aumenta exponencialmente).
Informac~oes sobre a compliance cerebral podem ser obtidas calculando o coeciente de cor-
relac~ao R entre a media da PIC (P) e a amplitude de pulso da PIC (A), designado por ndice
RAP [Czosnyka, 1994]. Para valores proximos de 0, a PIC mantem-se baixa e consequente-
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Figura 1.2: A doutrina Monro-Kellie. Figura A estado siologico com PIC normal (80% de tecido cerebral, 10%
de LCR e 10% de sangue); Figura B massa intracraniana com compensac~ao (PIC normal). O doente apresenta
uma massa intracraniana de tamanho moderado. Como o volume intracraniano e constante, o aumento do volume
causado pela massa e compensado por uma diminuic~ao no conteudo intracraniano. O volume venoso diminui atraves da
sada do sangue venoso da cavidade intracraniana para as veias jugulares. O volume de LCR diminui devido a sada
de LCR atraves do canal espinhal; Figura C massa intracraniana com descompensac~ao e ICP elevado. Adaptado [
https://clinicalgate.com/intracranial-hypertension/].
mente ha uma boa reserva cerebrospinhal (gura 1.3, painel A), quando o valor tende para 1 a
amplitude de pulso da PIC varia de acordo com as mudancas de PIC e a reserva cerebrospinal
diminui (gura 1.3, painel C), por m quando a RAP se aproxima de -1 , ha um esgotamento
total da reserva cerebrospinal e a PIC atinge valores elevados (gura 1.3, painel D) [Dias, 2014].
Press~ao de perfus~ao cerebral
A press~ao de perfus~ao cerebral (PPC) e denida como a diferenca entre a press~ao arterial
media (PAM) e a PIC
PPC = PAM   PIC (1.3)
A PPC normal e de 80 mmHg, quando circunscrita abaixo dos 50 mmHg aparecem sinais
notorios de isquemia. As guidelines para o tratamento de TCE graves recomendam que, num
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Figura 1.3: Reserva compensatoria cerebral e curva press~ao-volume. A congurac~ao normal da forma de onda da PIC; B
valores ainda baixos de PIC mas apresentando um importante aumento no volume; C pequenos incrementos de volume
desencadeiam uma elevac~ao signicativa na PIC; D resposta cerebrovascular perturbada com ICP muito alta, colapso
vascular. Adaptado [Dias, 2015a].
adulto, a CPP varie entre 50-70 mmHg [Carney, 2017] podendo em alguns casos haver sequelas
neurologicas quando a CPP tem valores inferiores a 60 mmHg.
Fluxo sanguneo cerebral
A preservac~ao de um uxo sanguneo cerebral (FSC) adequado e estavel e vital para um
normal funcionamento cerebral. O cerebro representa cerca de 2% do peso corporal mas devido
a sua elevada atividade metabolica e responsavel por 20% do consumo basal de oxigenio e 25%
do consumo basal de glicose e depende de um uxo sanguneo constante de quase 15% do debito
cardaco [Dias, 2015a]. Normalmente o FSC varia entre 10 e 200 ml/100g/min.
A reatividade cerebrovascular reete as mudancas na resiste^ncia vascular cerebral (RVC) em
resposta a estmulos vasodilatadores ou vasoconstritores, como press~ao arterial (PA) e a press~ao
parcial de gases no sangue arterial [Dias, 2014].
Segundo a lei de Ohm, o uxo e diretamente proporcional a PPC e inversamente proporcional
8
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a RVC.
FSC =
PPC
RV C
=
PAM   PIC
RV C
(1.4)
Segundo a lei de Poiseuille para alem da PPC, a viscosidade do sangue, o raio do vaso e o seu
comprimento s~ao pontos chaves para a regulac~ao do FSC. Quando a PAM diminui, os vasos
sanguneos dilatam ate atingirem o ponto maximo de resiste^ncia, valores de PPC inferiores a
50 mmHg levam a um decrescimo proporcional de FSC e valores a cima de 150 mmHg levam
a um aumento excessivo de FSC, gura 1.4.
Figura 1.4: Relac~ao entre uxo sanguneo cerebral (FSC), resiste^ncia vascular cerebral (RVC) e volume sanguneo
cerebral. Adaptado [Dias, 2015a]
Autorregulac~ao
A capacidade de manter constante o valor de FSC, apesar do aumento ou reduc~ao da press~ao
arterial sistemica e denominado de autorregulac~ao cerebral (ARC). A ARC permite que o
cerebro se adapte mantendo um valor de FSC constante apesar das variac~oes da PPC, evitando
a isquemia ou hiperemia cerebral [Tseng, 2007]. As alterac~oes da PPC s~ao compensadas com
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variac~oes da RVC, nomeadamente vasodilatac~ao se diminuic~ao da PPC e com vasoconstric~ao se
aumento da PPC. Em condic~oes normais, a autorregulac~ao mantem o FSC normal para valores
de PAM entre os 60 e 140 mmHg.
Pacientes com TCE grave podem ter disfunc~ao da ARC. Neste caso o FSC e totalmente
dependente da PAM fazendo com que, quando a PAM se eleva o FSC aumenta podendo levar
a um aumento do volume sanguneo cerebral e consequentemente aumento da PIC, gura 1.5 .
Figura 1.5: Autorregulac~ao e calibrac~ao dos vasos em func~ao da PPC e do FSC.
Vasoreatividade
O FSC e proporcional a press~ao arterial de dioxido de carbono (PaCo2). PaCo2 varia entre
35-45 mmHg, sendo que, valores a cima de 45 mmHg (hipercapnia) provoca vasodilatac~ao
arterial cerebral e valores abaixo dos 35 mmHg (hipocapnia) provoca vasoconstric~ao arterial
cerebral podendo desencadear isquemia tecidular. Em media uma variac~ao de 1 mmHg da
PaCo2 provoca uma variac~ao de 2 ml/100g/min no FSC e uma variac~ao do volume sanguneo
cerebral de 0.04 ml/100g.
O conteudo arterial de oxigenio (CaO2) e o volume de oxigenio contido em 100 ml de sangue
e depende do teor de hemoglobina (Hgb), da saturac~ao arterial de oxigenio (SaO2) e da press~ao
arterial de oxigenio (PaO2) de acordo com a seguinte equac~ao
CaO2 = (1:33 SaO2 Hgb) + (0:333  PaO2) (1.5)
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sendo que o FSC aumenta abruptamente para valores inferiores a 55 mmHg, e mantem-se
constante para valores superiores.
Reatividade cerebrovascular a press~ao
O sinal da PIC pode ser usado para estimar a ARC, por ser considerado um surrogate do FSC.
Varios ndices te^m sido propostos [Dias, 2014], contudo o ndice de reatividade cerebrovascular
a press~ao (PRx) e o mais estudado e utilizado.
O PRx e capaz de avaliar a resposta cerebrovascular por observac~ao das variac~oes da PIC as
utuac~oes lentas esponta^neas da PAM [Zweifel, 2014]. Ondice PRx e calculado atraves de uma
correlac~ao movel de Pearson entre as utuac~oes lentas e esponta^neas da PA e a consequente
resposta com a variac~ao da PIC. Resumidamente, calcula-se a media da PA e da PIC numa
janela de 10 segundos e aplica-se a correlac~ao movel de Pearson em janelas de 5 minutos
atualizadas a cada 10 segundos.
Um PRx negativo reete que os vasos cerebrais reagem ativamente, isto e, um aumento da
PAM leva a vasoconstric~ao, reduz o volume sanguineo cerebral e a PIC estabilizando o FSC,
indiciando uma ARC normal. Um PRx positivo esta associado a uma resposta vascular cerebral
passiva que condiciona os valores de PIC paralelos a PPC [Zweifel, 2014].
O PRx e um forte preditor independente do outcome, onde valores medios de PRx acima de
0:25 est~ao associados a 69% dos casos de mortalidade e abaixo de 0:25 est~ao associados a 20%
dos casos de mortalidade [Zweifel, 2014].
Press~ao de Perfus~ao Cerebral otima
O PRx pode ser usado para a avaliac~ao da press~ao de perfus~ao cerebral otima (PPCopt), que
se dene como o valor da PPC na qual a reatividade a press~ao e mais robusta. Construindo
a distribuic~ao dos valores de PRx em relac~ao aos valores de PPC, numa janela de 4 horas,
atualizada a cada minuto, obtemos uma func~ao quadratica cujo o valor mnimo corresponde ao
valor de (PPCopt) para aquele intervalo de tempo, como exemplicado na gura 1.6.
A discrepa^ncia entre o valor real da PPC e a PPCopt esta associado ao outcome: valores
baixos de PPC aumentam a mortalidade, valores altos de PPC aumentam a incapacidade e
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valores proximos de PPC e PPCopt est~ao relacionados a um outcome favoravel [Aries, 2012].
Figura 1.6: Monitorizac~ao contnua da autorregulac~ao cerebral (PIC, PPC, PRx). Adaptado [Dias, 2014]
Patologia
As les~oes provocadas por um TCE podem ser divididas em duas fases com mecanismos
siopatologicos distintos: les~ao primaria e secundaria. As les~oes primarias s~ao o resultado
direto das forcas meca^nicas externas que atuam no momento do impacto.
A les~ao cerebral secundaria e evitavel e ocorre como uma complicac~ao da les~ao cerebral
primaria. Inclui danos isque^micos e hipoxicos, edema cerebral e consequentemente o aumento
da press~ao intracraniana [Oliveira, 2012]. Este tipo de les~oes s~ao comuns depois do TCE e e
reportado que ocorre em aproximadamente 90% dos doentes exigindo tratamento na unidade
de cuidados neurointensivos (UCI) [Jones, 1994].
A monitorizac~ao neurologica em tempo real da les~ao cerebral progrediu nas ultimas decadas
e tem como proposito antecipar, prevenir e tratar oportunamente as les~oes secundarias antes
que se tornem irreversveis [Dias, 2014]. A avaliac~ao em tempo real da ARC atraves do ndice
PRx e o tratamento orientado pela PPCopt parecem contribuir para a diminuic~ao do impacto
das les~oes cerebrais secundarias isquemicas, melhorando o outcome dos doentes.
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1.2 Sistema Nervoso autonomo
No organismo, dois sistemas de controle coordenam as func~oes de milh~oes de celulas. O
sistema endocrino e sistema nervoso juntos regulam a maior parte das func~oes internas e orga-
nizam e controlam as atividades que conhecemos coletivamente como comportamento humano
[Hall, 2015]. O sistema nervoso reune, comunica e processa informac~oes de varias partes do
corpo e garante que as mudancas internas e externas s~ao tratadas com rapidez e precis~ao
[Sornmo, 2005].
As varias estruturas do sistema nervoso est~ao divididas em duas partes: (1) o sistema nervoso
central, composto pelo cerebro e medula espinhal; e (2) o sistema nervoso periferico, constitudo
pelo sistema nervoso somatico (SNS) e o sistema nervoso autonomo (SNA) que permitem que
o cerebro e a medula espinhal se interliguem com os org~aos efetores e sistemas sensoriais. O
sistema nervoso central e periferico est~ao intimamente relacionados, uma vez que, a informac~ao
e processada pelo sistema nervoso central, mas a comunicac~ao com as diversas partes do corpo
e feita atraves do periferico. Os nervos que transmitem sinais ao SNC s~ao chamados de nervos
aferentes ou sensoriais. Os nervos que transmitem sinais do SNC s~ao chamados de eferentes ou
nervos motores.
O SNA regula todas as atividades corporais que est~ao para alem do controlo consciente, em
particular, a atividade cardaca e atividade muscular dos org~aos internos. O SNA e constitudo
por dois subsistemas que operam de maneiras distintas: o sistema nervoso simpatico (SNS)
domina quando a atividade fsica e solicitada e o sistema nervoso parassimpatico (SNP), do-
mina no relaxamento. Os subsistemas interve^m em simulta^neo e atuam de forma a manter a
homeostasia dos org~aos. A gura 1.7, esquematiza a anatomia do SNA relativamente aos varios
org~aos.
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Figura 1.7: Sistema Nervoso autonomo, distribuic~ao das bras autonomicas. (a) Sistema nervoso simpatico e respetiva
inervac~ao simpatica; (b) Sistema nervoso parassimpatico e respetiva inervac~ao parassimpatica. Adaptado [Hall, 2015].
Sistema Nervoso e suas inter-relac~oes sistemicas
Controlo cardiovascular e hemodina^mica
Freque^ncia cardaca e modelac~ao autonomica
O corac~ao e um org~ao muscular cuja principal func~ao e bombear o sangue rico em oxigenio
com uma press~ao e uxo adequados de forma a perfundir todo o organismo. E constitudo por 4
ca^maras, 2 aurculas e 2 ventrculos, e a direc~ao do uxo sanguneo e controlada por 4 valvulas
localizadas entre as aurculas e ventrculos (valvula tricuspide e mitral) e entre os ventrculos e
arterias principais (valvulas pulmonares e aorticas), gura 1.8.
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Figura 1.8: Ilustrac~ao esquematizada da anatomia do corac~ao (as setas indicam as direc~oes do uxo sanguneo para
dentro e fora do corac~ao). Adaptado [Hall, 2015]
.
A contrac~ao do musculo cardaco para efetuar a propuls~ao sangunea e desencadeada por
um impulso nervoso eletrico gerado automaticamente no no sinusal e conduzido ao longo do
miocardio, gura 1.9.
Cada ciclo cardaco e composto por duas fases, ativac~ao e recuperac~ao, referidos em termos
eletricos como despolarizac~ao e repolarizac~ao e em termos meca^nicos como contrac~ao (sstole)
e relaxamento (diastole). Durante a sstole ha ejec~ao do sangue dos ventrculos para a arteria
pulmonar e aorta. Na diastole ha o preenchimento cardaco atraves das veias pulmunares e
cavas.
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Figura 1.9: Ciclo cardaco. (a) Todas as celulas cardacas est~ao em repouso (b) despolarizac~ao das aurculas (c) impulso
eletrico passa atraves do no auriculoventricular (d-g) despolarizac~ao ventricular e (i) celulas cardacas voltam a estar
em repouso e um novo ciclo cardaco comeca. Adaptado [Sornmo, 2005].
A atividade eletrica do corac~ao e assegurada por celulas autorrtmicas, em particular, pelo
no sinusal. Este e o principal estimulador cardaco e determina a freque^ncia cardaca, e con-
sequentemente a contrac~ao e relaxamento do miocardio. Contudo, a freque^ncia cardaca n~ao
e so controlada pelo no sinusal (regulac~ao intrnseca) mas e sobretudo modelada pelo SNA
(regulac~ao extrnseca).
O SNS e SNP distribuem-se no corac~ao de maneiras distintas, como exemplica a gura 1.10.
O SNS e conotropico positivo (aumenta a freque^ncia cardaca) e inotropico positivo (aumenta
a forca de ejec~ao do sangue). Por outro lado, o SNP atua atraves do nervo vago, e conotropico
e inotropico negativo.
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Figura 1.10: Nervos simpaticos e parassimpaticos cardacos. Adaptado [Hall, 2015].
Todavia, este sistema de modelac~ao cardaca tem freque^ncias de resposta distintas: o SNS
aumenta a freque^ncia cardaca e e de resposta lenta, enquanto que o SNP diminui a freque^ncia
cardaca e e de resposta rapida.
Press~ao arterial e Barorreexo
O sistema simpatico tem ainda um papel relevante no controlo vascular modicando a re-
siste^ncia vascular sistemica, atuando em recetores de press~ao.
Os recetores s~ao uma colec~ao de terminac~oes nervosas sensoriais que detetam o estado do
corpo na periferia e transmitem a informac~ao autonomica correspondente. Os barorecetores
s~ao recetores especializados em monitorizar as mudancas na press~ao sangunea e situam-se
perifericamente no seio carotdeo e no arco aortico, nas paredes de grandes arterias e veias, e
nas paredes do corac~ao.
O baroreexo e um mecanismo de controlo a curto prazo da PA: mudancas na PA s~ao
captadas pelos barorecetores perifericos que transmitem essa informac~ao as estruturas do tronco
cerebral, levando a ativac~ao ou inibic~ao do SNS e SNP que ajustam as varias estruturas que
controlam a PA (freque^ncia cardaca, debito cardaco e retorno venoso). Um subito aumento
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na PA e detetado pelos barorecetores que ativam o SNP, que aumenta a inibic~ao cardaca e
consequentemente baixa o ritmo cardaco. De maneira analoga, uma diminuic~ao na PA leva
a um aumento da estimulac~ao cardaca pelos nervos simpaticos que provoca o aumento da
freque^ncia cardaca e da press~ao arterial.
Complicac~oes cardiovasculares s~ao comuns apos TCE ( 52% [Heegaard, 2007]) e est~ao asso-
ciados a um aumento na mortalidade e morbilidade [Gregory, 2011].
Controlo Renal e depurac~ao
Sistema Renal
Os rins constituem o principal sistema puricador do organismo. O aparelho urinario com-
preende dois rins, bexiga, dois ureteres e uretra que direciona a urina produzida para o exterior
do corpo, gura 1.11.
Figura 1.11: Aparelho Urinario. Adaptado [Seeley, 2016].
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Os rins desempenham varias func~oes, entre as quais, (1) a eliminac~ao de produtos de de-
gradac~ao do metabolismo, como a ureia, creatinina e acido urico; (2) a regulac~ao da concen-
trac~ao de solutos do sangue, tais como i~oes monovalentes, o sodio (Na+), cloro (Cl ),potassio
(K+) e os i~oes bivalentes, magnesio (Mg), calcio (Ca) e fosforo (P ) e (3) a regulac~ao de press~ao
e volume sanguneos.
O rim e constituido por milhares de unidades funcionais, capazes de produzir urina, desig-
nados por nefronios. Os rins n~ao s~ao capazes de regenerar nefronios e o numero decresce com
o surgimento de les~oes/doencas renais e idade.
Cada nefronio e constitudo por um tubo de capilares glomerulares chamados de glomerulos,
atraves dos quais, grandes quantidades de udos s~ao ltrados do sangue, e um longo tubulo
em que o uido ltrado sofre transformac~oes de concentrac~ao e diluic~ao ate ser convertido em
urina, gura 1.12.
Figura 1.12: Processos basicos do rim que determinam a composic~ao da urina. Adaptado [Hall, 2015].
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A ltrac~ao, reabsorc~ao e a secrec~ao s~ao os 3 principais processos intervenientes na formac~ao
de urina e as respetivas taxas podem ser relacionadas atraves da seguinte equac~ao,
Excrec~ao = Filtrac~ao   Reabsorc~ao + Secrec~ao.
A formac~ao de urina comeca quando uma grande quantidade de uido, praticamente isento
de protenas, e ltrado dos capilares glomerulares para a capsula de Bowman. A maioria das
substa^ncias no plasma, com a excec~ao das protenas, s~ao ltradas livremente de tal modo que a
concentrac~ao do ltrado glomerular e quase igual a do plasma. A medida que o uido ltrado
deixa a capsula de Bowman e passa atraves dos tubulos e modicado pela reabsorc~ao de agua
e solutos especcos que s~ao necessarios para o nosso organismo. Por m, ocorre a secrec~ao
de algumas substa^ncias desnecessarias presentes no sangue, tais como, acido urico, ureia e
creatinina. Consequentemente, a urina e produzida e composta de substa^ncias que s~ao ltradas
e posteriormente secretadas, gura 1.13.
Figura 1.13: Processos basicos de rim que determinam a composic~ao da urina. Adaptado [Hall, 2015].
Fluxo sanguneo renal
Em indivduos saudaveis o uxo sanguneo renal (FSR) cerca de 20% do debito cardaco,
embora varie de entre 12% a 30% [Hall, 2015]. Atendendo a que os dois rins constituem apenas
20
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0:4% do peso corporal total e percetvel que o uxo sanguneo necessario e extremamente elevado
comparativamente aos demais org~aos.
O FSR dene-se como a quantidade de sangue que passa pelos rins por unidade de tempo.
O FSR e determinado pelo quociente entre a press~ao de perfus~ao renal (PPR) e a resiste^ncia
vascular renal (RVR)
FSR =
PPR
RV R
(1.6)
Figura 1.14: Circulac~ao renal. (a) O sangue circula pelas grandes arterias e veias do rim. (b) O sangue circula por
arterias, capilares, e veias que asseguram a irrigac~ao dos nefronios. Adaptado Adaptado [Seeley, 2016].
Taxa de ltrac~ao glomerular
A taxa de ltrac~ao glomerular (TFG) dene-se como o volume de uido ltrado pelos capilares
glomerulares na capsula de Bowman por unidade de tempo [Seeley, 2016]. A TFG varia de
acordo com idade, sexo, area corporal e um numero variado de doencas.
A TFG pode ser avaliada por medic~ao direta ou por estimativa do clearance de creatinina
(CrCl). Um dos metodos existentes para avaliar a TFG, atraves de medic~ao direta, e o quociente
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entre a massa de creatinina excretada por unidade de tempo (M) e a concentrac~ao plasmatica
de creatinina (P)
TFG =
M
P
(1.7)
Por estimativa, pode ser calculada atraves da
 formula de Crockroft-Gault (estimativa por defeito)
D =
(140  I)M
72 PCr  0:85(se mulher) (1.8)
onde D corresponde a depurac~ao de creatinina, I a idade do doente, M o peso e PCr a
creatinina plasmatica.
 formula MDRD (estimativa por excesso)
TFG = 186 CrS 1:154  I 0:203 multiplicador (1.9)
onde (CrS) corresponde a creatinina serica , (I) a idade e o multiplicador pode ser
{ 1:21 para doentes de raca negra;
{ 0:742 para mulheres de raca n~ao negra;
{ 1:00 caso contrario.
Uma diminuic~ao da TFG precede o inicio da insucie^ncia renal. Em doentes crticos, em
particular doentes com TCE grave, e exequvel efetuar, de forma repetida, a depurac~ao de
creatinina.
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Controlo siologico do uxo sanguneo renal e taxa de ltrac~ao glomerular
A tens~ao arterial media pode variar de 90 a 180 mmHg sem que isso afete drasticamente a
TFG. Dois dos principais mecanismos que regulam o FSR e a TFG s~ao a estimulac~ao simpatica
e a autorregulac~ao renal.
 Estimulac~ao simpatica
Essencialmente, todos os vasos sanguneos dos rins, incluindo as arterolas aferentes e
eferentes, s~ao inervados por bras nervosas simpaticas. A forte ativac~ao dos nervos
simpaticos renais pode contrair as arterolas renais e diminuir o uxo sanguneo renal,
gura 1.15. Os nervos simpaticos renais s~ao importantes na reduc~ao da TFG durante
disturbios agudos (que podem levar minutos ou horas) provocados defensivamente em
caso de isquemia cerebral ou hemorragias graves.
Figura 1.15: Efeito das mudancas da resiste^ncia nas arterolas aferentes e eferentes na taxa de ltrac~ao glomerular e
uxo sanguneo renal. O aumento da resiste^ncia das arterolas aferentes diminui a TFG. Adaptado [Hall, 2015] .
 Autorregulac~ao
A capacidade dos rins em manterem um FSR e uma TFG relativamente constantes, apesar
das mudancas da press~ao arterial dene-se como autorregulac~ao renal. A autorregulac~ao
renal consiste em alterac~oes na constric~ao e dilatac~ao das arterolas aferentes forma a
manter a ltrac~ao estavel. Este mecanismo de autorregulac~ao renal e equivalente ao
mecanismo de autorregulac~ao cerebral, assegurando que as principais func~oes de cada
org~ao n~ao s~ao afetadas pelas variac~oes de PA.
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Figura 1.16: Autorregulac~ao renal. Fluxo sanguineo renal e taxa de ltrac~ao glomerular perante mudancas na press~ao
arterial renal. Adaptado [Hall, 2015].
1.3 TFG, autorregulac~ao renal e cerebral
A variac~ao da TFG e um marcador da func~ao renal e, a sua diminuic~ao pode preceder o inicio
de insucie^ncia renal, bem como o seu aumento indicia hiperltrac~ao. Os doentes crticos apre-
sentam com freque^ncia alterac~oes da TFG e da func~ao renal. Em particular, esta documentado
que os doentes com trauma, especialmente cerebral, apresentam aumento da TFG e, consequen-
temente hiperltrac~ao renal [Minville, 2011, Udy, 2010, Udy, 2014] Um estudo recente aponta
uma correlac~ao fortemente positiva entre a existe^ncia de autorregulac~ao cerebral preservada
e aumento da TFG em doentes com TCE [Dias, 2015b]. Os mecanismos de autorregulac~ao
cerebral e renal te^m semelhancas siologicas e ambos s~ao inuenciadas pelo SNA.
Com este estudo o que se pretende e conrmar a relac~ao entre a autorregulac~ao cerebral e a
hiperltrac~ao renal e procurar marcadores siopatologicos que expliquem essa relac~ao.
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Captulo 2.
Variabilidade da freque^ncia cardaca
O corac~ao, como referido previamente, e um org~ao com uma vasta inervac~ao simpatica e
parassimpatica autonomica. Comumente, o modo mais simples de demonstrar os efeitos da
modelac~ao autonomica cardaca e monitorizar a func~ao do no sinusal, isto e, mudancas na
freque^ncia cardaca.
A variabilidade da freque^ncia cardaca (VFC) tornou-se um termo convencionalmente aceite
para descrever a variac~ao da freque^ncia cardaca e tem sido, nos ultimos anos, alvo de in-
vestigac~ao visto que, o estado do SNA pode ser investigado de maneira n~ao invasiva usando
tecnicas de processamento de sinal [Sornmo, 2005].
2.1 Breve introduc~ao ao eletrocardiograma
A atividade eletrica cardaca pode ser medida/avaliada de forma simples e n~ao invasiva
utilizando o eletrocardiograma (ECG). O ECG e um sinal obtido quando os potenciais de
um campo eletrico com origem no corac~ao s~ao registados a superfcie do corpo. Os sinais
s~ao detetados por eletrodos metalicos ligados aos membros e parede toracica e posteriormente
amplicados e gravados atraves do eletrocardiografo, gura 2.1.
O ECG convencional e constitudo por 12 derivac~oes divididas em dois sub-grupos: 6 de-
rivac~oes nos membros e 6 derivac~oes pre-cordiais. O conjunto das derivac~oes permite obter
uma representac~ao tridimensional da atividade eletrica cardaca.
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Figura 2.1: Diagrama em bloco que descreve os varios passos na analise de sinais biomedicos, em particular do ECG.
Adaptado[Sornmo, 2005].
O ECG apresenta 5 ondas caractersticas durante um ciclo cardaco, gura 2.2, conhecidas
como ondas P, Q, R, S e T, gura 2.3.
Figura 2.2: Representac~ao do ECG durante um ciclo cardaco. (a) Todas as celulas cardacas est~ao em repouso (b)
despolarizac~ao das aurculas (onda P) (c) impulso eletrico passa atraves do no auriculoventricular (d-g) despolarizac~ao
ventricular (complexo QRS) (h) repolarizac~ao ventricular (onda T) e (i) celulas cardacas voltam a estar em repouso e
um novo ciclo cardaco comeca. Adaptado [Sornmo, 2005].
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Figura 2.3: Representac~ao das principais ondas de um ciclo cardaco no ECG.
 despolarizac~ao auricular produz uma onda suave de baixa amplitude denotada como onda
P. Esta marca o inicio de um novo batimento, gura 2.2 (b), e tem uma durac~ao inferior
a 120 ms. Apresenta habitualmente uma polaridade positiva (gura 2.3) no entanto pode
apresentar outro tipo de morfologias, em particular, negativa (invertida) e bifasica.
 despolarizac~ao ventricular produz um grupo de 3 ondas conhecidas como complexo
QRS, gura 2.2 (d)-(g), que por norma tem uma durac~ao de 70-110 ms. A primeira
deex~ao negativa do complexo QRS e denotado por onda Q, a deex~ao positiva e deno-
tada pela onda R e por m, a deex~ao negativa imediatamente apos a onda R e denotada
por onda S, gura 2.3 .
 repolarizac~ao ventricular produz uma onda suave com morfologia variada denotada como
onda T, gura 2.2 (h), com uma durac~ao de 160 ms, gura 2.3.
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2.2 Processamento do sinal ECG
A analise do ECG foi das primeiras areas da medicina onde o processamento computacional
foi introduzido [Taback, 1959, Sornmo, 2005]. N~ao existe um sistema que ofereca uma analise
universal do sinal ECG, sendo que, os que existem s~ao projetados para processar sinais re-
gistados em condic~oes especcas, tais como repouso, stress, monitorizac~ao em UCI. O que e
comum a todos os sistemas e o conjunto de algoritmos que permitem a extrac~ao da informac~ao
clinicamente relevante, tais como, amplitudes e durac~oes das ondas. O diagrama em bloco
apresentado na gura 2.4, apresenta o processamento basico do sinal ECG.
Figura 2.4: Processamento basico de um sinal ECG. Adaptado [Sornmo, 2005].
Antes de descrever detalhadamente os algoritmos de processamento de sinal basicos da onda
de ECG, uma breve introduc~ao e referida de seguida.
 Detec~ao das ondas do ECG: A presenca dos complexos QRS e o tempo em que ocorrem
e uma informac~ao imprescindvel em qualquer tipo de processamento de sinal. O detetor
QRS e descrito na secc~ao 3.1 e o seu bom desempenho e de extrema importa^ncia, uma vez
que, a sua ma performance propaga-se nas etapas subsequentes e limita a futura analise.
 Delineamento das ondas do ECG: Dado que a informac~ao clinicamente relevante esta
contida nas amplitudes e durac~oes das ondas, o seu delineamento representa um passo
importante no processamento do sinal ECG. O delineamento precede a detec~ao das ondas
e e totalmente descrita na secc~ao 3.1.
 Filtragem ECG: As tecnicas de ltragem ECG descritas na secc~ao 3.2 s~ao usadas mai-
oritariamente no pre-processamento do sinal. Deve ser enfatizando que, as tecnicas de
ltragem de qualquer sinal biomedico, em particular do sinal ECG, deve ser realizado so-
mente quando a informac~ao permanece sem distorc~ao, mantendo a amplitude e durac~ao
das ondas.
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 Tecnicas de analise: Os aspetos acima referidos s~ao geralmente acompanhados por
uma analise mais aprofundada sobre a morfologia e ritmo das ondas, secc~ao 3.3.
2.3 Extrac~ao das series da VFC
A representac~ao mais simples para a caracterizac~ao da variabilidade da freque^ncia cardaca
e o tacograma, gura 4.5(d). O tacograma, xRR, e obtido apos a detec~ao dos batimentos do
sinal ECG, como a serie das durac~oes temporais entre sucessivos complexos QRS, isto e,
xRR = tk   tk 1 (2.1)
onde, tk, denota o tempo de ocorre^ncia do k-esimo complexo QRS no sinal ECG.
Figura 2.5: Representac~ao de um tacograma correspondente a um registo de monitorizac~ao com durac~ao de quatro horas.
Os intervalos denominados na literatura como normais-a-normais, s~ao todos os intervalos
entre complexos QRS adjacentes resultantes de despolarizac~oes do no sinusal.
Uma vez que, o proposito da analise da VFC e investigar a inue^ncia da atividade au-
tonomica no no-sinusal e essencial que, para a sua correta interpretac~ao, a serie seja localmente
estacionaria. Deste modo a serie deve ser corrigida de batimentos atpicos, tais como: batimen-
tos ditos n~ao normais, batimentos ectopicos, complexos QRS em falta conforme se detalha em
seguida [Sornmo, 2005].
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1. Exclus~ao de intervalos RR n~ao normais
A exclus~ao automatica de intervalos n~ao normais representa um passo importante no
condicionamento da serie da VFC.
Uma abordagem simples consiste em aplicar um criterio de exclus~ao. Um intervalo RR e
considerado n~ao normal se, por exemplo, se desviar mais de 20% do comprimento medio
dos intervalos anteriores. Esta abordagem baseia-se no pressuposto de que os mecanismos
siologicos que controlam o corac~ao durante o ritmo sinusal n~ao alteram abruptamente a
freque^ncia cardaca
2. Batimentos ectopicos
Por vezes, a modulac~ao autonomica no no sinusal e temporariamente perdida e um foco
ectopico inicia prematuramente o proximo batimento, gura 2.6.
Figura 2.6: Batimento ectopico no instante t=te seguido de uma pausa compensatoria. Adaptado [Sornmo, 2005].
Batimentos ectopicos embora geralmente s~ao inofensivos. Contudo, podem ser um indcio
do desenvolvimento de uma condic~ao cardaca mais grave quando associados a outros
sintomas. Tipicamente estes batimentos produzem um intervalo muito curto seguidos de
um intervalo RR prolongado.
Uma vez que, este tipo de batimentos s~ao comuns a doentes com/sem condic~oes pa-
tologicas, a sua presenca representa uma fonte de erro a corrigir antes de qualquer analise
da VFC, em particular, a analise espetral. Caso a ocorre^ncia n~ao seja devidamente tra-
tada, a serie RR que contenha o batimento ectopico resulta numa pote^ncia espectral
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com componentes na freque^ncia ctcias. Do ponto de vista de processamento de sinal
e necessario saber se o batimento tem origem ectopica antes de aplicar uma tecnica de
correc~ao.
3. Complexos QRS em falta
Perturbac~oes no ritmo cardaco podem ser conseque^ncia de batimentos em falta ou fal-
samente detetados. Geralmente este tipo de erros s~ao o resultado de decis~oes incorretas
feitas pelo detetor QRS [Sornmo, 2005]. Este tipo de perturbac~oes resultam em intervalos
RR inveridicamente prolongados e produzem erros nas medidas estatsticas no domnio
do tempo da analise da VFC [Malik, 1998].
2.4 Medidas da variabilidade da freque^ncia cardaca
A VFC pode ser acedida atraves de varios metodos. Uma lista abrangente das varias metricas
utilizadas e investigadas desde 1960 est~ao detalhadas na Task Force [Task, 1996].
Metodos lineares, quer no tempo quer na freque^ncia, e metodos n~ao-lineares s~ao utilizados
incessantemente para caracterizar e estudar as variac~oes de batimento a batimento. Os metodos
lineares repartem-se em dois grupos de analise: (1) analise no domnio do tempo, realizada
atraves de ndices estatsticos e geometricos e (2) a analise no domnio da freque^ncia.
A durac~ao da serie e determinada tendo em conta a natureza do metodo usado na analise
da VFC e o objetivo do estudo. Para metodos no domnio do tempo e recomendado que sejam
de curta durac~ao, pelo menos 5 minutos, e metodos no domnio da freque^ncia exigem maior
durac~ao. Correntemente, estes metodos s~ao aplicados em gravac~oes de longo prazo, 24 horas ou
mais (registos de Holter), e usadas para a estraticac~ao de risco para mortalidade e prognostico
adverso em pacientes com, por exemplo, doencas cardacas [Task, 1996].
Analise no domnio do tempo
A analise da variabilidade da freque^ncia cardaca no domnio do tempo mede-se em cada inter-
valo RR durante um perodo de tempo e, tendo em conta metodos estatsticos ou geometricos,
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calculam-se os varios ndices que permitem interpretar as variac~oes na freque^ncia cardaca
[Task, 1996].
As medidas estatsticas mais simples e utilizadas incluem o intervalo RR medio, a freque^ncia
cardaca media e a diferenca entre o intervalo RR mais curto e mais longo. As metricas neste
domnio podem ser divididas em duas classes:
 metricas obtidas de medic~oes diretas dos intervalos RR:
Uma forma simples de quanticar a variabilidade da freque^ncia cardaca e calcular o
desvio padr~ao dos intervalos RR, isto e, a raiz quadrada da varia^ncia (SDNN),
SDNN =
vuut 1
N   1
NX
k=1
(RRk  RR)2: (2.2)
onde, RRk denota o k-esimo intervalo RR, RR o comprimento medio dos N intervalos RR.
Esta medida representa a VFC global e compreende todas as componentes de freque^ncia
responsaveis pela VFC no perodo de gravac~ao. Nas gravac~oes de curta durac~ao, as
variac~oes de baixa freque^ncia contribuem com maior proporc~ao, nas de longa durac~ao,
SDNN apenas fornece uma caracterizac~ao grosseira da VFC [Malik, 1998, Sornmo, 2005].
Uma vez que ha uma forte depende^ncia da durac~ao de gravac~ao e inadequado comparar
medidas SDNN que provem de durac~oes de gravac~ao distintas.
O desvio padr~ao das medias dos intervalos RR calculados em perodos curtos (SDANN)
e denido como
SDANN =
vuut 1
N   1
NX
i=1

xi   1
N
MX
i=1
xi
2
: (2.3)
onde xi = 1; :::; M e M denota a media do o M-esimo intervalo no perodo conside-
rado. Devido as suas medias esta medida reete principalmente variac~oes muito lentas
na freque^ncia cardaca.
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A ultima variavel estatstica que deriva de medic~oes diretas dos intervalos RR e a media
do desvio padr~ao dos intervalos RR calculada em segmentos curtos (SDNNi) denida
como
SDNNi =
1
N
NX
i=1
SDNN (2.4)
 metricas obtidas das diferencas entre os intervalos RR:
As medidas que se obtem das diferencas entre intervalos RR incluem a raiz quadrada da
media do quadrado das diferencas entre intervalos RR adjacentes (RMSSD) que se dene
como
RMSSD =
vuut 1
N
NX
i=1
xi (2.5)
onde xi = (Rk 1  Rk)2.
O numero de pares de intervalos RR adjacentes que diferem mais de 50 ms (NN50) e a
sua percentagem (pNN50) dene-se respetivamente por
NN50 = NN50 + 1 se (Rk+1  Rk)2 > 50ms (2.6)
e
pNN50 =
NN50
N
(2.7)
RMSSD fornece uma descric~ao mais detalhada da variabilidade a curto prazo que pNN50,
enquanto que pNN50 e menos vulneravel a artefactos.
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1-Analise no domnio do tempo
1.1-Medidas estatsticas
Variavel Unidade Denic~ao
Media dos RR ms media dos intervalos RR.
SDNN ms desvio padr~ao dos intervalos RR.
SDANN ms desvio padr~ao das medias dos intervalos RR calculados em segmentos curtos.
RMSSD ms raiz quadrada da soma das diferencas sucessivas entre intervalos RR consecutivos ao
quadrado
SDNNi ms media dos desvios padr~ao dos intervalos RR calculados em segmentos curtos.
SDSD ms desvio padr~ao das diferencas entre intervalos RR consecutivos.
NN50 ms numero de intervalos RR que diferem mais de 50ms do intervalo RR consecutivo.
pNN50 % percentagem de intervalos RR que diferem mais de 50ms do intervalo RR consecutivo.
Tabela 2.1: Medidas comuns do domnio do tempo para a caracterizac~ao da VFC, utilizando as abreviaturas que se
tornaram geralmente aceitas nos estudos clnicos. Adaptado [Task, 1996]
Analise no domnio da freque^ncia
Mudancas cclicas na freque^ncia cardaca e inumeros para^metros hemodina^micos, tais como,
press~ao sangunea, s~ao conhecidos desde 1744, ano onde Hales documentou um relatorio bem
fundamentado sobre a freque^ncia respiratoria, press~ao arterial e intervalos RR. Alem da va-
riabilidade cardaca, a VFC e composta por inumeros ritmos bem denidos que contem in-
formac~oes sobre a contribuic~ao dos diferentes mecanismos regulatorios do controle cardiovascu-
lar [Malik, 1998]. Para avaliar a sua dina^mica e perceber como a VFC se distribui em diferentes
ritmos, a variac~ao da freque^ncia cardaca devera ser dividida em componentes na freque^ncia.
Embora algumas medidas no domnio do tempo contenham informac~oes sobre as oscilac~oes da
freque^ncia, estas devem ser consideradas como marcadores da VFC geral em vez de marcadores
das componentes de freque^ncia da VFC. Com o intuito de proporcionar uma vis~ao mais extensa
das componentes da freque^ncia e da sua dina^mica, estatsticas de 2a ordem avancadas, como a
analise espetral de pote^ncia, devem ser aplicadas.
A analise da densidade espetral de pote^ncia da serie RR, inicialmente introduzida por
[Akselrod, 1981], tem sido utilizada como ferramenta n~ao invasiva para avaliar a modulac~ao do
SNA na freque^ncia cardaca. Esta fornece informac~ao basica sobre como a pote^ncia, isto e, a
varia^ncia, se distribui em func~ao da freque^ncia 1.
1Considera-se como e corrente a func~ao de densidade espetral de pote^ncia como a Transformada de Fourier da func~ao de
autocorrelac~ao. Independentemente do metodo utilizado apenas uma estimativa da densidade espetral de pote^ncia real pode ser
obtida por algoritmos matematicos apropriados [Task, 1996].
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Os metodos para a estimac~ao da densidade espetral de pote^ncia podem ser classicados como
parametricos ou n~ao parametricos e a metodologia utilizada e descrita na secc~ao 3.3.
Independentemente do metodo utilizado podem ser destingidas 3 componentes (HF, LF,
VLF), como se ilustra tipicamente na gura 2.7 :
 HF- altas freque^ncias (0:15  HF  0:4Hz)
 LF- baixas freque^ncias (0:04  LF  0:15Hz)
 VLF- muito baixas freque^ncias (0:003  V LF  0:04Hz)
Figura 2.7: Decomposic~ao espetral tpica de um tacograma por modelac~ao parametrica e n~ao parametrica. Adaptado
[Task, 1996]
A componente HF esta associado a atividade vagal eferente da componente parassimpatica
do SNA e reete a atividade respiratoria. A componente das LF tem um contexto siologico
ainda controverso. Embora n~ao seja claro como o SNA contribui para esta componente sabe-
se que e inuenciado pelo SNS e e fortemente marcado pelo SNP. A explicac~ao siologica da
componente VLF e pouco denida e a existe^ncia de um processo siologico especco que possa
ser atribudo a estas mudancas do perodo cardaco pode ate ser questionavel [Task, 1996]. A
VLF avaliada a partir de gravac~oes de curta durac~ao e uma medida duvidosa e deve ser evitada.
A medic~ao das componentes de pote^ncia VLF, LF, HF e feita geralmente em valores absolutos
de pote^ncia (ms2), contudo podem ser medidos em unidades normalizadas. As componentes
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1-Analise no domnio da freque^ncia
1.1-Medidas na freque^ncia
Variavel Unidade Denic~ao Banda de freque^ncias
VLF ms2 pote^ncia na banda das muito baixas freque^ncias 0  0:04Hz
LF ms2 pote^ncia na banda das baixas freque^ncias 0:4  0:15Hz
LFn n.u pote^ncia na banda das baixas freque^ncias norma-
lizada
HF ms2 pote^ncia na banda das altas freque^ncias 0:15  0:4Hz
HFn n.u pote^ncia na banda das altas freque^ncias normali-
zada
ULF ms2 pote^ncia na banda das ultra baixas freque^ncias 0  0:003Hz
LF/HF raz~ao entre as baixas e altas freque^ncias
TP ms2 varia^ncia de todos os intervalos RR  0:04Hz
Tabela 2.2: Medidas comuns do domnio da freque^ncia para a caracterizac~ao da VFC, utilizando as abreviaturas que se
tornaram geralmente aceitas nos estudos clnicos. Adaptado [Task, 1996]
normalizadas da LFn e HFn s~ao marcadores gerais do simpatico e parassimpatico e a raz~ao
entre HFn e LFn (HFn=LFn) marcador do balanco simpatico-vagal (B), com
LFn =
LF
TP   V LF  100 HFn =
HF
TP   V LF  100 (2.8)
onde TP corresponde a pote^ncia total que se dene como a area abaixo da curva da densidade
de pote^ncia espetral.
Analise no domnio tempo-freque^ncia
A representac~ao no domnio da freque^ncia da VFC, permite averiguar a existe^ncia das di-
ferentes componentes de freque^ncia, em particular no sinal em estudo, e medir as inue^ncias
simpaticas e parassimpaticas do SNA na freque^ncia cardaca. No entanto, podera ter interesse
investigar como e que o equilbrio simpatico e parassimpatico varia ao longo do tempo. Este
tipo de analise exige representac~oes no domnio tempo-freque^ncia.
Existem inumeros metodos para adquirir representac~oes em tempo-freque^ncia. Regra geral,
podem ser divididas em representac~oes atomicas (transformada de Fourier por janelas e a
analise de Wavelets) e representac~oes de energia (sendo um dos exemplos a distribuic~ao de
Wigner-Ville) que se descreve sucintamente em seguida.
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Distribuic~ao de Wigner-Ville
A distribuic~ao de Wigner-Ville e uma das distribuic~oes mais utilizadas de tempo-freque^ncia
e com melhor resoluc~ao. Esta distribuic~ao que se descreve no anexo 6 [Auger, 1996] goza de
um leque de propriedades matematicas favoraveis, incluindo a conservac~ao de energia.
A distribuic~ao de Wigner-Ville e uma decomposic~ao de uma serie temporal (tempo, freque^ncia
e energia), e dene-se a partir da transformada de Fourier da func~ao de autocorrelac~ao ins-
tanta^nea. Contudo por ser uma func~ao bilinear quadratica, a sua computac~ao introduz inter-
fere^ncias como se ilustra na gura 2.8.
Figura 2.8: Estrutura das interfere^ncias entre duas componentes com diferentes localizac~oes no tempo e freque^ncia.
Para tornar a distribuic~ao Wigner-Ville uma ferramenta eciente para a analise de sinais,
varios metodos tem sido propostos para atenuar estes termos de interfere^ncia, de modo a
preservar a sua boa resoluc~ao no tempo e na freque^ncia e o maximo das propriedades da
distribuic~ao. Como os termos de interfere^ncia s~ao oscilatorios podem ser atenuados no domnio
de Fourier atraves de uma janela de atenuac~ao.
A ttulo de exemplo foi estudada a dina^mica da VFC num doente com TCE grave que
apresentava perodos de PIC elevada (PIC > 40mmHg durante pelo menos 5 minutos). Este
fenomeno e comumente denominado como onda Plateau. Utilizando a Time-Frequency Toolbox
2 e os codigos Matlab 3 disponibilizados por Michele Orini para a analise e modelac~ao de sinais
cardiovasculares e as suas interac~oes o sinal foi segmentado da seguinte maneira, gura 2.9:
2 Time frequency toolbox disponvel em http://tftb.nongnu.org/
3 func~oes matlab disponveis em http://www.micheleorini.com/
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 Baseline 1- perodo de tempo inicial;
 antes da onda Plateau- perodo de tempo antes da onda Plateau, onde a PIC assume
valores inferiores a 20 mmHg;
 subida - perodo de transic~ao;
 onda Plateau - perodo de tempo, superior a 5 minutos onde a PIC assume valores a cima
de 40 mmHg;
 descida- perodo de transic~ao apos a onda Plateau;
 apos onda Plateau- perodo de tempo apos a onda Plateau em que a PIC assume valores
inferiores a 20 mmHg ;
 Baseline 2- perodo de tempo nal.
Figura 2.9: Onda Plateau de um doente com TCE grave, respetiva representac~ao do tacograma correspondente
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Figura 2.10: Onda Plateau de um doente com TCE grave, respetiva representac~ao no tempo freque^ncia e tacograma.
A analise no domnio tempo freque^ncia do sinal VFC, gura 2.10, utilizou-se a pseudo distri-
buic~ao de Wigner-Ville suavizada com os para^metros do kernel 0 = 0:03, ﬁ0 = 0:06 e  = 0:3
[anexo 6] o sinal da VFC interpolado a 4Hz e ltrado pelo para^metro d da modelac~ao ARFIMA
descrita na secc~ao 3.3. S~ao visveis as dina^micas bem localizadas no tempo e na freque^ncia que
poder~ao ser de extrema importa^ncia na analise multimodal. E de salientar a forte ativac~ao do
SNS e SNP (baixas freque^ncias) no Baseline 1 e a perda desta informac~ao ao longo do tempo
(perodo de grande variabilidade da freque^ncia cardaca, forte ativac~ao do SNP).
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Captulo 3.
Metodologias
Como foi visto no captulo anterior, o tacograma (serie dos intervalos RR) e a serie mais
estudada no que diz respeito a analise da variabilidade da freque^ncia cardaca. Metodos quer
no tempo quer na freque^ncia s~ao recorrentemente utilizados para caracterizar e estudar variac~oes
batimento-a-batimento.
Este captulo introduz as diversas tecnicas matematicas estudadas neste estagio necessarias
para o desenvolvimento da presente dissertac~ao. Ser~ao abordados os algoritmos utilizados em
todo o pre-processamento ( detec~ao e delineamento das ondas do ECG e correc~ao de ectopicos)
e por m o processamento (analise espetral).
3.1 Detec~ao e delineamento automatica das ondas do ECG
Ao longo dos anos foram desenvolvidos metodos progressivamente mais robustos para a deli-
neamento automatica do ECG. O complexo QRS e a forma de onda mais caracterstica de um
sinal ECG e a sua grande amplitude faz com que a sua detec~ao seja mais facil do que as demais
ondas. E possvel destacar dois grandes grupos de algoritmos: (1) algoritmos de detec~ao e (2)
delineamento do complexo QRS.
Uma vasta gama de detetores de complexos QRS te^m sido propostos na ultimas decadas
[Kohler, 2002]. Um detetor QRS deve ser capaz de detetar diferentes morfologias a m de ser cli-
nicamente util e acompanhar as diferencas subitas ou graduais do complexo QRS [Sornmo, 2005].
Os detetores podem, em geral, ser descritos atraves de um diagrama em bloco, representado na
gura 3.1, apresentando na sua estrutura duas fases: a fase de pre-processamento, onde inclui
geralmente uma ltragem linear seguida de uma transformac~ao n~ao linear, e a fase de decis~ao.
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Figura 3.1: Diagrama em bloco da estrutura comum no detetor QRS. O input e o sinal ECG e o output ^1; ^2::: e a serie
dos tempos das ocorre^ncias dos complexos QRS detetado. Adaptado [Sornmo, 2005]
A ltragem linear e desenvolvida para ter caractersticas de um ltro passa alto de tal forma
que a componente espetral essencial seja preservada, enquanto que, as componentes indesejaveis,
como as ondas P e T sejam suprimidas. A transformac~ao n~ao linear permite realcar o complexo
QRS em relac~ao ao rudo envolvente. Contudo nem todos os pre-processadores empregam
transformac~oes n~ao lineares. Por m, a regra de decis~ao permite testar se o complexo QRS esta
ou n~ao presente na serie produzida pelo pre-processador.
Uma vez que, a informac~ao clinicamente relevante esta contida nas amplitudes e durac~oes
das ondas, a delineamento representa um passo importante para a o processamento do sinal
ECG.
Metodos baseados em trasnsformadas de Wavelets foram propostos para melhorar os re-
sultados da analise e processamento do ECG em varias situac~oes, tais como, compress~ao de
sinais, detec~ao de arritmias/anormalidades e delineamento de ondas [Li, 1995, Addison, 2005].
A transformada de Wavelet e adequada para descrever sinais n~ao estacionarios, como o sinal
ECG, e fornece uma descric~ao do mesmo no domnio tempo-escala, permitindo a representac~ao
das suas caractersticas temporais em diferentes resoluc~oes de acordo com o seu conteudo de
freque^ncia.
O sistema baseado em transformadas de Wavelets foi inicialmente proposto por [Li, 1995],
sendo que neste trabalho descreve estrategias para a detec~ao e limites das ondas P e T, sem
as validar usando bases de dados usuais. Anos mais tarde, [Martinez, 2000], generalizam o sis-
tema proposto por [Li, 1995] apresentando e validando um sistema capaz de detetar as ondas
individuais do complexo QRS e os limites das 5 principais ondas, tendo em considerac~ao dife-
rentes morfologias das ondas P. Posteriormente [Martinez, 2004, Almeida, 2006] desenvolvem
um sistema de delineamento ainda mais robusto, com uma nova tecnica para detetar as ondas
P e T, permitindo lidar com diferentes morfologias.
FCUP
Modelac~ao da variabilidade da freque^ncia cardaca: Aplicac~ao clnica em les~ao cerebral aguda
43
Nesta dissertac~ao utilizou-se o detetor de Wavelets desenvolvido em colaborac~ao entre a
Universidade de Zaragoza e do Porto [Martinez, 2004, Almeida, 2006]. Esta utilizac~ao exigiu
neste estagio conhecimentos especcos da transformada de Wavelets que se sumariam no anexo
6.
3.2 Correc~ao de ectopicos
Nos ultimos anos varias tecnicas foram desenvolvidas para lidar com batimentos ectopicos. As
tecnicas, embora muito distintas, apenas processam segmentos ECG com batimentos ectopicos
ocasionais. Uma das tecnicas mais utilizadas e a correc~ao dos batimentos baseados na inter-
polac~ao.
Nesta dissertac~ao para alem das tecnicas ja referidas da eliminac~ao de batimentos n~ao-
normais, tem sido usados metodos mais especcos para a correc~ao de ectopicos disponveis
em colaborac~ao cientca com a Universidade de Zaragoza.
Para alem do usual tacograma s~ao varias as representac~oes dos sinais da VFC que visam
reetir as variac~oes do ritmo cardaco [Sornmo, 2005] em particular:
1. Inverso do tacograma, dIIT (k) , e a representac~ao complementar do tacograma e e denida
por
dIIT (k) =
1
tk   tk 1 ; k = 1; :::;M (3.1)
2. Func~ao intervalo, dIF (k), e denida continuamente, de tal forma que o complexo QRS,
que ocorre no tempo tk, e representado por uma func~ao de impulso unitario (t   tk)
escalada pelo comprimento do intervalo RR anterior. dIF (k) e denido como,
duIF (t) =
MX
k=1
(tk   tk 1)(t  tk); (3.2)
3. Inverso da func~ao intervalo, dIIF (k) e relacionado inversamente com o comprimento do
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intervalo RR e e denido como,
duIIF (t) =
MX
k=1
(
1
tk   tk 1 )(t  tk); (3.3)
Assuma-se que, batimentos sinusais normais tem tempos de ocorre^ncia t0; t1; :::; tM e que um
unico batimento ectopico ocorre em te e que este n~ao esta includo na serie t0; t1; :::; tM . Do
ponto de vista de indexac~ao, o batimento anterior ao batimento ectopico ocorre em tke e o
batimento imediatamente a seguir ocorre em tke+1.
A correc~ao baseada na interpolac~ao consiste em interpolar os valores anormais causados pelo
ritmo ectopico a m de obter valores que se adequem aos intervalos adjacentes. Para tal tem-se
em considerac~ao a func~ao intervalo, duIF (t), e a sua inversa, d
u
IIF (t). Dado que e assumido
que batimento ectopico ocorre no intervalo tke < te < tke+1 a interpolac~ao devera ser baseada
nas amostras ate dIF (tke) e posteriores a dIF (tke+2). A amostra dIF (tke+1) n~ao e levada em
considerac~ao uma vez que, o batimento ectopico n~ao so afeta tke como o batimento a seguir
tke+1.
Atraves de interpolac~ao linear, a func~ao intervalo pode ser interpolada durante o intervalo
tke < te < tke+2 usando a seguinte express~ao,
diIF (t) = dIF (tke) +
dIF (tke+2)  dIF (tke)
tke+2   tke
; tke < t < tke+2 (3.4)
onde apenas duas amostras, dIF (tke) e dIF (tke+2) s~ao requeridas. Por m, as amostras obtidas
da interpolac~ao s~ao fundidas com os valores existentes da func~ao de intervalo, construindo sinal
corrigido apto para futuras analises.
3.3 Analise espetral
Nesta dissertac~ao n~ao se vai detalhar a analise tradicional da VFC tendo seguido as refere^ncias
tradicionais em processamento de sinal biomedico e series temporais [Task, 1996, Sornmo, 2005,
Shumway, 2010]. Nomeadamente metodos n~ao parametricos correntes e modelac~ao autorregres-
siva (AR).
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A analise espetral da serie da VFC pode ser feita usando metodos parametricos e/ou n~ao
parametricos. Ambos permitem a mesma leitura dos resultados, no entanto o metodo pa-
rametrico apresenta a vantagem de permitir que as componentes espetrais sejam calculadas
automaticamente atraves da identicac~ao da freque^ncia central de cada componente.
Dada a n~ao estacionariedade tpica do sinal a metodologia tradicional n~ao e ecaz e por isso,
nas ultimas decadas, varias novas metodologias foram propostas na literatura para analisar
a serie da VFC. No que diz respeito a metodos parametricos uma alternativa consiste em
utilizar modelac~ao autoregressiva de medias moveis integrados fracionariamente (ARFIMA)
[Leite, 2006, Almeida, 2017].
Modelac~ao Arma
O tacograma pode ser caracterizado pela func~ao autocorrelac~ao e a forma como a func~ao
decai pode interpretar-se como uma medida de memoria do processo. As func~oes de autocor-
relac~ao amostral das series da VFC apresentam um decaimento muito lento para zero, ou de
maneira equivalente por um espetro com um comportamento hiperbolico na origem, designado
na literatura como memoria longa,
f()  jj 2d (3.5)
onde,
f() =
Cov(xt; xt+k)
V ar(xt)
(3.6)
corresponde a func~ao autocorrelac~ao. Todavia, a func~ao autocorrelac~ao dos modelos Autore-
gressivos (AR) exibem uma caracterstica diferente, decaindo exponencialmente para zero (da
os modelos AR se designarem por modelos de memoria curta).
A modelac~ao ARFIMA, inicialmente proposta por [Leite, 2006] tem particular interesse dada
a sua capacidade de modelar tanto a memoria curta como a memoria longa dos dados.
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O modelo mais geral, ARFIMA(p,d,q), com p; q 2 N0 e d 2 R dene-se como
ﬃ(B)(1 B)dXt = (B)"t (3.7)
onde, B e o operador de atraso,
BXt = Xt 1 (3.8)
(1 B)d e o operador das diferencas fracionarias,
(1 B)d =
1X
k=0

d
k

( 1)kBk (3.9)
e
ﬃ(Z) = 1 
pX
i=1
ﬃiZ
i (Z) = 1 
qX
j=1
jZ
j (3.10)
s~ao polinomios tais que ﬃ(Z) 6= 0 e (Z) 6= 0 se jZj  1. Por m, "t e rudo branco gaussiano,
isto e "t  WN(0; ﬀ2).
Na equac~ao 3.7 o para^metro d determina o comportamento de memoria longa, enquanto que
os para^metros p e q e os para^metros correspondentes ﬃ(Z) e (Z) permitem a modelac~ao da
memoria curta.
Sabe-se que quando d toma valores entre:
  0:5 < d < 0:5 ARFIMA(p,d,q) e estacionario e invertvel;
 0:5  d < 1 ARFIMA(p,d,q) e n~ao estacionario mas com media revertvel;
 0  d < 0:5 ARFIMA(p,d,q) apresenta memoria longa;
 d = 0 ARFIMA(p,0,q) reduz-se ao modelo usual de memoria curta ARMA(p,q).
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Nesta dissertac~ao, considerar-se-a modelos ARFIMA(p,d,0), uma vez que s~ao uma extens~ao
natural do modelo classico AR(p) e podem ser estendidos para congurac~oes n~ao estacionarias
[Almeida, 2017].
A func~ao de densidade espetral de um processo estacionario ARFIMA(p,d,0) e dado por
f! = f

!j1  e i!j 2d;    !   (3.11)
onde,
f ! =
ﬀ2
2jﬃ(e i!)j2 (3.12)
e a densidade espetral de AR(p), isto e, do modelo ARFIMA(p,0,0).
Dada uma serie da VFC, X1; X2; :::; XN , para se estimar os para^metros do modelo AR-
FIMA(p,d,0), precede-se da seguinte maneira [Almeida, 2017] :
1. estimar o para^metro d usando o estimador local semi-parametrico de Whitle:
O estimador local semi-parametrico de Whitle para memoria longa e um estimador no
domnio de Fourier. E reconhecido na literatura pelas suas propriedades estatsticas,
ecie^ncia, normalidade assimptotica e pela sua ecie^ncia e facilidade de implementac~ao.
O estimador local de Whitle do para^metro d, d^, minimiza a func~ao objetivo
log
n 1
m
mX
j=1
!2dj I!j
o
  2d
m
mX
j=1
log(!j) (3.13)
onde
I!j =
1
n
 nX
t=1
Xte
 it!j
2 (3.14)
com !j =
2j
n
para j = 1; ::;m. O estimador e consistente e assimptoticamente normal
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para 0:5 < d^ < 0:75
m1=2(d^  d0)  ! N

0;
1
4

(3.15)
onde d0 e o valor real de d. Este estimador depende da escolha da largura de banda,
m, que e geralmente escolhido no intervalo n 0:5  m  n0:5, onde n e o tamanho das
amostras. Nesta dissertac~ao considera-se-a m = n0:5 uma vez que e menos sensvel a
existe^ncia de componentes de memoria curta.
2. denir a serie ltrada yt = (1 B)dXt:
Depois de se obter o para^metro de memoria longa estimado, d^, o passo seguinte e denir
a serie ltrada.
3. estimar os para^metros do modelo AR(p) nos dados ltrados yt pelo metodo de maxima
verosimilhanca:
Sob a abordagem baseada no modelo ARFIMA e necessario determinar a ordem, p, do
modelo AR. Para esse m, p e estimado pelo criterio de informac~ao de Akaike (AIC)
(anexo 6), sob estimativa de maxima verosimilhanca e os para^metros do modelo estima-
dos atraves das equac~oes de Yule-Walker e algoritmo de Levison.
Captulo 4.
Resultados
Retrospetivamente, foi realizada uma analise de dados recolhidos de 16 doentes admitidos na
Unidade de Cuidados Neurocrticos do Hospital de S.Jo~ao do Porto, com multiplos traumas,
TCE grave e com indicac~ao clnica para monitorizac~ao.
O protocolo de investigac~ao foi submetido a Comiss~ao de Etica para a Saude (CES) deste
Hospital, liderado e orientado pela Dr. Celeste Dias e Dr. Elisabete Monteiro do Servico de
Medicina Intensiva do Hospital de S. Jo~ao.
Na Unidade de Cuidados Neurocrticos, os doentes foram sedados e ventilados mecanicamente
para atingir a normmocapnia e uma oxigenac~ao normal. Os doentes foram monitorizados
continuamente, em particular, a freque^ncia cardaca (FC), press~ao sangunea arterial (ABP), o
nvel de CO2 na expirac~ao, press~ao intracraniana (PIC) e press~ao de perfus~ao cerebral (PPC).
Os dados foram recolhidos utilizando o software ICM +r, que permite a monitorizac~ao,
analise e armazenamento de dados em tempo real. Uma analise primaria da forma das ondas
ABP, PIC e PPC foi feita usando medias de 10 segundos. O ndice de reatividade cerebrovas-
cular a press~ao (PRx) foi calculado em medias de 10 segundos de PIC e ABP sob uma janela
movel de 5 minutos, como o coeciente de correlac~ao de Pearson entre a PIC e ABP. A PPC
otima foi calculada tendo em conta o PRx numa janela de tempo de 4 horas.
Todos os doentes com TCE grave sem les~ao renal previa foram admitidos no estudo e foram
excludos os doentes com uma sobrevive^ncia estimada inferior a 72 horas.
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Variaveis
Variaveis cerebrais Press~ao intracraniana (PIC)
Press~ao de perfus~ao cerebral (PPC)
Indice de reatividade cerebrovascular a press~ao (PRx)
Press~ao de perfus~ao cerebral otima (PPCotm)
Escala de coma de Glasgow (GCS)
Escala de outcome Glasgow (GOS)
Variaveis sistemicas Eletrocardiograma (ECG)
Freque^ncia cardaca (FC)
Press~ao sangunea arterial (ABP)
Dioxido de carbono exalado (ETCO2)
Freque^ncia respiratoria (RR)
Creatinina plasmatica (PCr)
Creatinina urinaria (UCr)
Clearance de creatinina formula C-G (CrCl-CG)
Clearance de creatinina formula MDRD (CrCl-MDRD)
Clearance de creatinina (CrCl)
Variaveis VFC Variaveis no domnio do tempo
Variaveis no domnio da freque^ncia
Tabela 4.1: Variaveis de estudo a analisar.
O perodo de estudo decorreu enquanto os doentes apresentavam indicac~ao para monito-
rizac~ao de PIC. Diariamente, pela manh~a, foram realizadas analises sanguneas e urinarias para
avaliac~ao qumica de rotina (osmolaridade, sodio e creatinina). Os dados de monitorizac~ao ce-
rebral foram recolhidos 6 horas antes da recolha de sangue urina, gura 4.1. Todas as variaveis
de estudo est~ao descritas na tabela 4.1.
Figura 4.1: Perodo de analise de dados. Dados de monitorizac~ao cerebral recolhidos 6 horas antes da recolha de sangue
e urina.
4.1 Construc~ao da base de dados
A primeira etapa do estudo foi a procura exaustiva de doentes que satisfaziam os criterios de
selec~ao. A base de dados inicial continha todos os doentes com TCE grave com consentimento
familiar admitidos na Unidade de Cuidados Neurocrticos do Hospital de S.Jo~ao. Infortunada-
mente, durante a coleta de dados, alguns cheiros de pacientes caram corrompidos levando a
exclus~ao dos mesmos.
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Caractersticas Numero
Percentagem (%)
media  SD
Numero de doentes 16
Sexo
Masculino 11 (69%)
Feminino 5 (31%)
idade 44; 9 20; 09
GCS local 7 (3-12)
GCS admiss~ao 6(3-12)
GOS 6 meses 4(1-5)
Mortalidade 1 (5%)
Tabela 4.2: Caractersticas demogracas e clnicas dos doentes.
A base de dados inicial compreendia dados de 33 doentes, mas, apos analise, apenas 16
doentes tinham os dados ntegros e satisfaziam os criterios de selec~ao.
4.2 Caracterizac~ao da amostra
O estudo realizado incide sobre dados de monitorizac~ao cerebral multimodal recolhidos du-
rante o tempo de internamento apos TCE grave. A amostra recolhida inclui 16 doentes inter-
nados na Unidade de cuidados Neurocrticos do Hospital de S.Jo~ao do Porto, entre Marco de
2014 e Junho de 2016.
Um total de 16 doentes com traumas multiplos e TCE grave (11 homens (65%)) com idade
media 44; 9 20; 09 (idade varia entre 20-79 anos) foram analisados.
A taxa de mortalidade e de 5%, isto e, apenas um doente faleceu. A escala de coma de
Glasgow (GCS), [Teasdale, 1974], no local teve um valor medio de 7, na admiss~ao a Unidade
de Cuidados Neurocrticos de 6. Seis meses apos alta hospitalar o GOS, [Jennett, 1975], foi de
4 , num intervalo de 1 a 5.
As caractersticas do doentes (identicac~ao, idade, GSC, GOS, PIC [mmHg], PPC [mmHg],
PRx, RAP, clearance de creatinina medida [ml/min], LFnp, HFnp, TPp e Bp
1 ) s~ao apresen-
tadas na tabela 4.3. Os dados siologicos s~ao apresentados como valores medianos, maximos e
mnimos.
1Os para^metros espetrais foram os obtidos a partir da modelac~ao ARFIMA, que se revelou vantajosa em relac~ao a modelac~ao
AR permitindo obter um numero muito maior de modelos validos.
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4.3 Leitura dos dados
Os dados recolhidos em tempo real foram concedidos usando o software ICM +r. Trata-se
de um software de monitorizac~ao em contexto hospitalar, desenvolvido pelo Departamento de
Neurocie^ncia Clnica da Universidade de Cambridge. O ICM +r e programado para recolher
variaveis primarias, tais como PIC e FSC, armazena-las, e calcular variaveis secundarias, tais
como PRx, RAP, RVC e PPC. Os dados s~ao gravados numa extens~ao .dta e atrave^s de uma
func~ao desenvolvida pelos mesmos pode ser convertido em cheiros .m (cheiro MATLAB).
Figura 4.2: Monitorizac~ao a cabeceira do doente usando o software ICM +r.
Tipicamente, um cheiro de dados de monitorizac~ao em bruto (aqui designados por cheiros
RAW) com extens~ao .dta pode atingir cerca de 100 Mb. A informac~ao de quantos dias e horas
de monitorizac~ao de cada doente neste estudo e o seu numero de cheiros RAW podera ser
consultado na tabela 4.4.
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ID Doentes Dias de monitorizac~ao Horas de monitorizac~ao # de cheiros raw
P1 9 318 48
P2 5 128 63
P3 12 273 42
P4 15 510 101
P5 8 235 43
P6 12 414 90
P7 15 413 52
P8 14 95 18
P9 17 401 63
P10 4 402 64
P11 15 586 61
P12 7 191 19
P13 22 691 66
P14 13 370 37
P15 13 357 112
P16 6 146 30
Total 222 5530 909
Tabela 4.4: Caractersticas dos dados de monitorizac~ao.
A func~ao criada para o efeito de leitura de dados, tendo em considerac~ao a func~ao fornecida
por Cambridge, permite importar os dados para ambiente MATLAB, tendo assim acesso aos
sinais registados, respetivo cabecalho, e a indicac~ao do dia e hora de inicio e m de gravac~ao
da cada RAW.
4.4 Detec~ao e delineamento do ECG
Apos os dados estarem formato MATLAB (.mat) est~ao prontos a serem trabalhados. Dado
que, o que se pretende e estudar a variabilidade da freque^ncia cardaca (VFC), a serie dos
intervalos RR deve ser extrada atraves do sinal ECG.
As ferramentas do BioSigBrowser 2 foram utilizadas para executar as anotac~oes automaticas
do ECG. Deste modo um anotador automatico baseado em Wavelets a multiescala previamente
desenvolvido e testado e sucintamente descrito na secc~ao 3.1 e anexo 6 foi aplicado.
2interface no Matlab que visa facilitar o uso de algoritmos no processamento de sinal biomedico. Inclui metodos relacionados
ao processamento de sinais cardiovasculares, nomeadamente algumas analises multimodais.
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Apos a anotac~ao automatica dos complexos QRS faz-se a extrac~ao da serie dos intervalos
RR. O intervalo RRn esta relacionado com o n-esimo batimento e e denido como o tempo
decorrido entre o (n-1) e o n-esimo batimento medido entre 2 picos anotados consecutivamente
como se ilustra na gura 4.3 .
Figura 4.3: (a) Um sinal de ECG com tempos de ocorre^ncia tk, com k=1:11; o ritmo cardaco correspondente a (a) e
representado por (b) e (c). Por m, o tacograma tpico e representado em (d)
4.5 Pre-processamento
Posteriormente a fase de detec~ao e delineamento nem todos os valores obtidos na serie da
VFC foram admitidos. Algumas ferramentas do BioSigBrowser foram utilizadas para fazer o
pre-processamento da mesma.
Da serie em bruto obtida apenas foram considerados intervalos normais-a-normais e numa
fase nal a serie e corrigida de valores de origem ectopica e de complexos QRS em falta, gura
4.4.
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Figura 4.4: (a) Sinal da VFC do primeiro dia de estudo do paciente P4; (b) Marcac~oes a vermelho dos intervalos RR
n~ao normais-a-normais, intervalos de origem ectopica e complexos QRS em falta;(c) Serie VFC corrigida dos eventos
anteriormente corrigidos.
4.6 Processamento
A fase de processamento das series da VFC foi feita em varias etapas:
1. Da serie extrada do pre-processamento apenas foram considerados os valores que estavam
no intervalo de estudo da 1h as 7h da manh~a e posteriormente dividida em segmentos de
15 minutos. As series foram assumidas como amostradas pela freque^ncia cardaca media
local.
Figura 4.5: (a) Sinal da VFC do primeiro dia de estudo do paciente P4; (b) intervalo disponvel da 1h-7h a preto; (c)
o intervalo disponvel da 1h-7h segmentado em intervalos de 15 minutos.
2. As medidas globais no domnio do tempo anteriormente descritas na foram obtidas sob
cada segmento de 15 min: freque^ncia cardaca media (batimentos/minuto); SDNN; SDSD;
RMSSD.
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3. A tende^ncia das series RR foi retirada usando a ltragem pelo d, estimado como parte
do modelo ARFIMA seguindo a estrategia descrita em [Almeida, 2017]
4. Para a analise no domnio da freque^ncia, foram consideradas as bandas xas: muito baixas
freque^ncias (VLF: 0-0.04 Hz), baixas freque^ncias (LF: 0.04-0.15 Hz), altas freque^ncias
(HF: 0.15-0.4Hz) e todas as freque^ncias no espetro (TP).
5. Na analise n~ao parametrica utilizou-se o metodo de Welch uma janela de 64 pontos, com
50% de sobreposic~ao e 512 pontos para a estimac~ao da transformada rapida de Fourier
foi usada em cada segmento. Medidas n~ao-parametricas foram calculadas, tais como a
pote^ncia total (TPnp) e a pote^ncia de cada banda de freque^ncia standart (V LFnp, LFnp e
HFnp) medidas como a area abaixo do espetro. As medidas LFnnp e HFnnp s~ao medidas
respetivamente nas bandas LFp e HFp normalizadas pela pote^ncia na banda acima dos
0.04 Hz (diferenca entre TPnp e V LFnp ). O balanco autonomico Bnp foi obtido como a
raz~ao entre LFnp e HFnp.
6. A modelac~ao AR foi feita sob cada segmento usando a abordagem forward-backward.
Apenas modelos com resduos n~ao correlacionados de acordo com o teste de Lyung-Box
com 5% de signica^ncia foram admitidos e a melhor ordem do modelo foi selecionada de
6 a 36 de acordo com o criterio AIC. As medidas parametricas da VFC foram obtidas
dos modelos admissveis (V LFp, LFp e HFp), ou somando todas as contribuic~oes TPp,
estimados usando a decomposic~ao espetral. As medidas LFnp e HFnp s~ao as medidas
respetivamente nas bandas LFp e HFp normalizadas pela pote^ncia na banda acima dos
0.04 Hz (diferenca entre TPnp e V LFnp ). O balanco autonomico Bp foi obtido como a
raz~ao entre LFp e HFp.
4.7 Pos-processamento
Ulteriormente a fase de processamento foram produzidos gracos para a analise de alguns
para^metros obtidos, exibindo as varias variaveis em estudo em func~ao dos dias de monitorizac~ao
para todos os pacientes, gura 4.6.
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Figura 4.6: Valores individuais de HF, LF, B, TP parametricos, sendo que HF e LF s~ao valores normalizados. Os dias
est~ao identicados no eixo dos X e as linhas solidas correspondem aos valores medios por dia das respetivas variaveis.
Apos alguma analise cuidada e associando os resultados obtidos com a realidade clnica
vericou-se um marco no oitavo dia com um alto signicado clnico. Doentes com TCE grave
podem apresentar um pico de agravamento clnico entre o terceiro e oitavo dia, em parte devido
ao edema cerebral provocado pelo traumatismo. Com base neste conhecimento siopatologico,
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avaliou-se a relac~ao entre a VFC, como um surrogate do controlo autonomico, a PIC, CPP,
RAP, PRx e a clearance de creatininas medida e estimadas. Numa primeira fase foram feitas
algumas conrmac~oes gracas para vericar se havia ou n~ao alguma diferenca signicativa antes
do oitavo dia e depois do oitavo dia, gura 4.7. Note-se que, para este estudo apenas foram
considerados os doentes com mais de 8 dias de dados sanguneos, cerebrais e renais.
Figura 4.7: Boxplot da freque^ncia cardaca media, TP, HF, LF, e B parametricos, PIC, CPP, PRx, RAP e por m ClCr
medida antes do oitavo dia e depois do oitavo dia.
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PIC CPP RAP PRx ClCr Medida
<8 dia >8 dia <8 dia >8 dia <8 dia >8 dia <8 dia >8 dia <8 dia >8 dia
TP p -0.69 0.12 0.21 -0.36 0.06 -0.44 -0.68 0.85 0.66 0.78
LFn p 0.22 0.30 -0.27 0.32 -0.60 -0.15 0.99 0.10 0.15 -0.83
HFn p 0.26 0.60 -0.23 0.64 -0.61 -0.08 0.98 -0.13 0.15 -0.37
B p 0.05 0.47 -0.42 0.72 -0.50 -0.08 0.97 0.5 0.12 0.34
Tabela 4.5: Valores das correlac~oes cruzadas entre as varias variaveis cerebrais, sanguneas e renais. Todos os valores
s~ao estatisticamente signicativos (valor-p < 0:05)
Conforme seria de esperar o marco do oitavo dia que e bem visvel nos gracos previamente
apresentados tambem se reete na analise de correlac~ao entre os varios para^metros. Por conse-
guinte foram feitas correlac~oes entre os varios para^metros, tabela 4.5. A signica^ncia estatstica
foi considerada para um valor-p < 0:05.
Captulo 5.
Discuss~ao
No decorrer da discuss~ao dos resultados tentar-se-a responder aos objetivos que foram pro-
postos na introduc~ao da presente dissertac~ao com base nos resultados encontrados.
Face ao problema que inicialmente se identicou: conrmar a relac~ao entre a autorregulac~ao
cerebral e hiperltrac~ao renal e procurar marcadores siopatologicos que expliquem essa relac~ao
foi feita uma morosa e trabalhosa seque^ncia de fases de aquisic~ao dos varios sinais, leitura, pre-
processamento e processamento dos dados.
Numa primeira fase, depois do processamento dos sinais de cada doente, foi feita uma analise
cuidada dos mesmos, analisando os pers intra-individualmente e inter-individualmente. Apos
uma analise de caracter clnico constatou-se que os resultados obtidos eram coerentes com a
realidade dos doentes no que diz respeito as variaveis obtidas pela analise da VFC. Perante a
existe^ncia de diferente padr~ao da VFC antes e depois do oitavo dia de monitorizac~ao, tentou-
se procurar se se identicava o mesmo padr~ao nas variaveis cerebrais e renais. Conforme seria
esperado o padr~ao foi encontrado e prosseguiu-se para a analise de correlac~oes entre as variaveis
em estudo.
Note-se que, neste estudo foram excludos todos os doentes com menos de oito dias de mo-
nitorizac~ao (tanto monitorizac~ao cerebral como analises sanguneas).
Nos primeiros 8 dias, quando e frequente o aumento da PIC, por vezes acompanhada de
perda da autorregulac~ao cerebral avaliada pelo PRx, vericou-se que ha um valor baixo do TPp
correspondendo a uma menor variabilidade da freque^ncia cardaca. A medida que aconteceu a
recuperac~ao e sobretudo apos o oitavo dia o TPp aumentou equivalendo a uma recuperac~ao da
VFC.
Apesar de o HFnp apresentar valores mais elevados na primeira semana, vericamos no
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entanto que, o HFnp apresentou uma correlac~ao fortemente positiva com a PIC apos o oitavo
dia podendo corresponder a uma recuperac~ao do SNP em simulta^neo com a diminuic~ao do
efeito dos farmacos sedativos.
A medida que a compliance cerebral diminui, sobretudo na primeira semana devido ao au-
mento do volume cerebral por edema, avaliado pelo RAP, a variabilidade da freque^ncia cardaca
nas componentes de LFnp, HFnp e Bp diminui. Verica-se um padr~ao de perda de correlac~ao
em todas as bandas e balanco com a excec~ao do Tp cuja a correlac~ao passa a ser fortemente
negativa, podendo corresponder a um ganho na variabilidade da freque^ncia cardaca, e portanto
do SNA, associada a recuperac~ao da compliance cerebral.
Relativamente a func~ao renal e cerebral, dependentes de autoregulac~ao em parte controlada
pelo SNA, o aumento da correlac~ao com o TP e a mudanca de sinal dos restantes para^metros
de VFC na segunda semana tambem podem estar relacionados com a recuperac~ao do tonus
autonomico.
Captulo 6.
Conclus~oes e trabalho em curso
A presente dissertac~ao de Mestrado assumiu como objetivo conrmar a relac~ao entre a autor-
regulac~ao cerebral e hiperltrac~ao renal e procurar marcadores siopatologicos que explicassem
essa relac~ao.
Deste modo, depois de uma selec~ao previa dos doentes, apenas foram considerados aqueles
que satisfaziam o criterio denido no incio do estudo. Seguiu-se uma cuidadosa e morosa
fase de leitura, detec~ao e delineamento do ECG, pre-processamento e processamento dos sinais
adquiridos. Apos uma analise detalhada e associando os resultados obtidos com a realidade
clnica dos doentes vericou-se um marco no oitavo dia, coerente com o tpico pico de agrava-
mento apresentado pelos doentes com TCE grave. Com base neste conhecimento siopatologico
avaliou-se a relac~ao entre entre as variaveis obtidas pela VFC, cerebrais e urinarias mais signi-
cativas antes e depois do oitavo dia de monitorizac~ao. Foi possvel conrmar a relac~ao entre
as variaveis da VFC e cerebrais e as variaveis da VFC e renais. Entre as variaveis cerebrais e
renais, em particular entre o PRx e a clearance de creatinina medida n~ao foi possvel conrmar
a observac~ao inicial (estudos previos documentaram que doentes com TCE grave e preservac~ao
de autorregulac~ao apresentam uma correlac~ao fortemente positiva com a hiperltrac~ao renal).
Uma justicac~ao possvel para este acontecimento e o facto de termos uma amostra diminuta
com um insuciente poder amostral.
Na seque^ncia deste trabalho esta em curso a implementac~ao da parte GARCH da modelac~ao
ARFIMA-GARCH; analise em tempo-freque^ncia de varios perodos tpicos, em particular,
analise de coere^ncia entre os varios sinais, como o tacograma e as variaveis cerebrais. No
que respeita a analise estatstica, complementar os estudos ja iniciados de analise de regress~ao
multipla sugeridos pela forte correlac~ao encontrada, tomando em conta os dados (cerebrais,
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analises sanguneas, renais e VFC) dos doentes ao longo de varios dias de monitorizac~ao, no-
meadamente por uma analise longitudinal com um estudo intra-individual e inter-individual.
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Anexo A
Distribuic~ao de Wigner-Ville
A distribuic~ao de Wigner-Ville e uma das distribuic~oes mais utilizadas de tempo-freque^ncia
e com melhor resoluc~ao. Esta distribuic~ao goza de um leque de propriedades matematicas
favoraveis, incluindo a conservac~ao de energia.
A distribuic~ao de Wigner-Ville e uma decomposic~ao de uma serie temporal (tempo, freque^ncia
e energia), e dene-se como
Wx(t; ) =
Z +1
 1
x(t+ ﬁ=2)x(t  ﬁ=2)e j2ﬁdﬁ (6.1)
onde x e o sinal analtico obtido pela transformada de Hilbert da serie da VFC.
Contudo por ser uma func~ao bilinear quadratica, a sua computac~ao introduz interfere^ncias.
Este problema pode ser ilustrado considerando a distribuic~ao de Wigner-Ville de duas func~oes
compostas, g1(t) e g2(t)
Wg1+g2(t; f) = Wg1(t; f) +Wg2(t; f) + 2Re[Wg1;g2(t; f)] (6.2)
onde Wg1(t; f) e Wg2(t; f) s~ao os auto-termos, 2Re[Wg1;g2(t; f)] representa o termo cruzado e a
causa das interfere^ncias na zona de transic~ao. Esta caracterstica da distribuic~ao de Wigner-
Ville diculta a interpretac~ao do espetro em particular quando estamos perante sinais compos-
tos.
Para tornar a distribuic~ao Wigner-Ville uma ferramenta eciente para a analise de sinais,
varios metodos tem sido propostos para atenuar estes termos de interfere^ncia, de modo a pre-
servar a sua boa resoluc~ao no tempo e na freque^ncia e a maioria das propriedades da distribuic~ao.
Como os termos de interfere^ncia s~ao oscilatorios podem ser atenuados no domnio de Fourier
67
68
FCUP
Modelac~ao da variabilidade da freque^ncia cardaca: Aplicac~ao clnica em les~ao cerebral aguda
atraves de um kernel de amaciamento.
Pseudo Distribuic~ao de Wigner-Ville suavizada
A pseudo distribuic~ao de Wigner-Ville suavizada surge para dar resposta as limitac~oes da
pseudo distribuic~ao de Wigner-Ville e distribuic~ao de Wigner-Ville. A pseudo distribuic~ao de
Wigner-Ville consiste em atenuar as interfere^ncias na direc~ao das freque^ncias, deixando assim
os efeitos na direc~ao dos tempos. Com a pseudo distribuic~ao de Wigner-Ville suavizada, esta
limitac~ao e resolvida utilizando um kernel bidimensional que suaviza os termos de interfere^ncia
nas duas direc~oes (tempo e freque^ncia). O kernel utilizado e um kernel gaussiano denido como,
exp
h(ﬁ   ﬁ0)(   0)
22
i
(6.3)
e a pseudo distribuic~ao de Wigner-Ville
Z
ﬁ
Z

exp
h(ﬁ   ﬁ0)(   0)
22
i
Wx(t; )e
2j(t fﬁ)dﬁd (6.4)
Anexo B
Transformada de Wavelet
Uma Wavelet  (t) e uma onda de curta durac~ao, com uma func~ao de oscilac~ao que decai
rapidamente para zero, media nula e com energia nita concentrada num ponto.
A famlia de Wavelets,  a;b(t), e denida por uma "Wavelet-m~ae",  (t), atraves de dilatac~oes
(a 2 R+) e translac~oes (b 2 R),
 a;b(t) =
1p
a
 
t  b
a

(6.5)
A transformada continua de Wavelet,  ya(b), decomp~oe o sinal y(t) como uma combinac~ao de
func~oes  a;b(t)
 ya(b) =
1p
a
Z +1
 1
y(t) a;b
t  b
a

dt (6.6)
onde  (t) denota o conjugado complexo da func~ao Wavelet  (t). Uma boa "Wavelet-
m~ae"deve abranger inumeras qualidades, mas sobretudo deve ser bem localizada no tempo
e na freque^ncia e atender a condic~ao de admissibilidade,
Z
1
0
j ^(!)j
!
d! <1 (6.7)
onde  ^ denota a transformada de Fourier de  (!). De outro modo, exigir que a Wavelet
satisfaca a condic~ao de admissibilidade descrita na equac~ao 6.7 e equivalente a exigir que  ^(0) =
0, ou seja,
R
 (t) dt = 0. Em suma, a Wavelet, deve satisfazer a conservac~ao de energia e de
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algum modo oscilar [Daubechies, 1992].
Se a Wavelet for uma func~ao-janela localizada em torno de zero, reconhece-se que a func~ao
 a;b(t) esta centrada em b e alargara ou estreitara de acordo com o valor do para^metro a, gura
6.1. No entanto se a Wavelet tem uma transformada de Fourier n~ao nula, isto e,  ^(0) 6= 0
num intervalo de freque^ncia centrado em , ent~ao  a;b(!) e dilatada por
1
a
e centrada em

a
. Como e ilustrado na gura 6.1, o para^metro de translac~ao b ajusta a resoluc~ao no tempo
enquanto que o para^metro a a resoluc~ao da escala do conteudo da freque^ncia na transformada
de Wavelet. Posto isto, um valor de a mais elevado produz uma wavelet mais estreita enquanto
que um valor mais elevado de b produz uma wavelet mais larga. Isto fornece uma descric~ao
tempo-escala com maior resoluc~ao temporal nas altas freque^ncias e uma maior resoluc~ao nas
freque^ncias nas baixas freque^ncias.
Figura 6.1: Formas tpicas de uma func~ao Wavelet,  (t). (a)  a;b(t) com a < 1 e b > 0; (a)  a;b(t) com a > 1 e b < 0.
Adaptado [Daubechies, 1992]
Na pratica, para se obter algoritmos ecientes, em particular, para a uma analise computaci-
onal automatica, deve ser considerado um sinal y(t) digitalizado e a sua transformada discreta
de Wavelet (TDW). Para determinar a TDW, Wdya(b), de uma func~ao y(t), de maneira a que,
seja possvel a sua recuperac~ao a custa dos valores da transformada [Daubechies, 1992], deve-se
restringir os valores de dilatac~ao e translac~ao a valores discretos, ou seja, calcular  a;b(!) ape-
nas numa rede discreta do plano tempo-escala. Uma escolha frequente para essa discretizac~ao
e a chamada rede diadica, denida por
a = 2m e b = 2ml (6.8)
com m 2 N e l 2 Z. Desta forma a transformada de Wavelet discreta diadica (TWDD) e dada
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por,
Wdy2m(2
ml) = 2
 m
2  (2 mt  l) m; l 2 Z+ (6.9)
Quando a e b variam, a altura e largura do reta^ngulo (resoluc~ao no tempo e freque^ncia
respetivamente) mudam mas a area permanece constante. As janelas  a;b(t) alargam-se para
freque^ncias mais baixas, permitindo uma melhor resoluc~ao na freque^ncia, e estreitam para
freque^ncias mais elevadas, permitindo uma resoluc~ao no tempo mais adequada.
Figura 6.2: Caixas tempo-freque^ncia de uma wavelet no plano tempo-escala (eixos t e ! respetivamente). Adaptado
[Mallat, 1999]
Para sinais discretos no tempo, a TWDD pode ser implementada como uma cascata de ltros
de resposta impulsiva nitos passa-alto e passa-baixo. Sucintamente, o sinal e decomposto em
(1) aproximac~ao: banda de baixa freque^ncia aplicando o ltro passa alto e (2) detalhe: banda
de alta freque^ncia aplicando o ltro passa baixo; Na proxima iterac~ao, apenas a aproximac~ao e
considerada e decomposta novamente em detalhe a aproximac~ao. Este procedimento e repetido
m vezes ate se alcancar a escala a = 2m, gura 6.3.
A "Wavelet-m~ae",  (t) utilizada neste sistema Wavelet e uma spline quadratica inicialmente
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Figura 6.3: Implementac~ao da transformada de Wavelet diadica atraves do algorithme a trous. Adaptado [Martinez, 2004]
proposta por [Mallat, 1992] e aplicada com sucesso em sinais ECG. A sua transformada de
Fourier e dada por,
 ^(
) = j

 
sin(

4
)


4
!4
(6.10)
As func~oes transfere^ncia dos ltros passa alto e baixo s~ao ([Martinez, 2004])
H(ej!) = ej
!
2
 
cos(
!
2
)
!3
e G(ej!) = 4jej
!
2
 
sin(
!
2
)
!
(6.11)
com as respostas de impulso
h[n] =
1
8
 f[n+ 2] + 3[n+ 1] + 3[n] + [n  1]g e g[n] = 2 f[n+ 1]  [n]g (6.12)
Tendo em considerac~ao a "Wavelet-m~ae"s~ao considerados maximos e mnimos locais e zeros a
diferentes escalas (os picos das ondas ECG correspondem a zeros da transformada discreta). A
detec~ao de cada ponto fundamental e realizado atraves de escalas da transformada de Wavelet
adequadas. A delineamento das ondas, parte das posic~oes dadas pelo detetor e inicia a procura
de maximos e mnimos signicativos que excedem um dado threshold numa janela de procura
centrada no ponto detetado.
Anexo C
Criterio AIC
Uma escolha importante a tomar no modelo autoregressivo (AR(p)) e a escolha da ordem p.
Esta escolha requer um tradeo entre o enviesamento e a varia^ncia, e uma escolha insuciente
pode resultar num estimador inutil.
Os metodos de autocorrelac~ao e autocorrelac~ao parcial de Box and Jenkins emboram se-
jam uma tecnica usual n~ao s~ao ecazes neste tipo de estudo. Em 1974, Akaike propo^s o AIC
[Akaike, 1974], que permite encontrar o melhor modelo de aproximac~ao, fornecendo uma estima-
tiva assimptoticamente enviesada da dista^ncia entre os varios modelos ajustados e o verdadeiro
sem mesmo o conhecer. O criterio e denido, em geral, como [Shibata, 1989]
AIC =  2log(L(^)) + 2p (6.13)
onde L(^) e a func~ao de maxima verosimilhanca do modelo e p o numero de para^metros inde-
pendentemente ajustados no modelo candidato.
As func~oes de autocorrelac~ao do modelo AR(p) podem ser calculadas utilizando as equac~oes
de Yule-Walker e resolvidas atraves da recurs~ao de Levison-Durbin. Posto isto, em vez de
avaliar a func~ao de maxima verosimilhanca, o criterio AIC pode ser denido como
AIC = n(log(2p + 1)) + 2(p+ 1) (6.14)
onde 2p+1 e a soma dos quadrados dos resduos e 2(p+1) atua como um termo de penalizac~ao
para evitar o overtting.
Foi demostrado que [Shibata, 1989] quando estamos perante um numero grande de amostras,
se for escolhido uma ordem (p) que minimiza AIC, o modelo AR(p) ajustado tera o menor
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erro de previs~ao quadratico medio, assumindo que o modelo verdadeiro tem ordem innita.
Neste caso, o criterio AIC conduz ao melhor modelo AR ajustado, e o criterio e dito ser
assimptoticamente eciente. Pelo contrario, se estamos na presenca um numero reduzido de
amostras, o criterio pode fazer um overtting drastico.
Posto isto, foi proposto uma vers~ao corrigida para amostras reduzidas denido como,
AIC = n(log(2p + 1)) + 2(p+ 1)
n
n  p  2 (6.15)
onde n
n p 2
e um fator de correc~ao.
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